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Resumo. A indUstria tem como um dos principais desafios estabelecer critérios confiaveis para controle de qualidade
de seus produtos e servicos. Porém, muitos desses critérios possuem deficiéncias e parametros subjetivos para se
classificar e definir a qualidade do produto final, tendo como parametro a sensibilidade auditiva dos peritos para esta
decisdo. Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia baseada em redes neurais auto-organizaveis (SOM) e
otimizacdo aplicada a sinais de vibragdo, sintomas vibroacuUsticos, que visa tirar a subjetividade do controle de
qualidade do produto final. Para a escolha dos parametros, utilizou-se da SOM combinada a técnicas de otimizacao
heuristica, como Evolugdo Diferencial. Para este caso, os dados utilizados eram todos controlados, ou seja, 0s grupos
conformes e ndo conformes eram conhecidos. Conseguiu-se bons resultados na segregacdo dos grupos, € a técnica de
Evolucdo Diferencial demanda pouco tempo computacional para convergéncia e as funcfes objetivo tiveram valores
baixos. Verificou-se que néo é necessario um nimero muito elevado de sintomas para que se haja a convergéncia do
sistema passa-ndo-passa. Ao aplicar a metodologia desenvolvida em um conjunto de compressores de linha de
producdo, verificou-se que o mesmo se mostrou eficiente. Concluiu-se entdo que as técnicas de otimizagéo, juntamente
com a SOM, se mostram como uma excelente ferramenta de selecdo de sintomas vibroacusticos para fins de controle
de qualidade.
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1. INTRODUCAO

A industria tem como um dos principais desafios estabelecer critérios confiaveis para controle de qualidade de seus
produtos e servigos. Porém, muitos desses critérios possuem deficiéncias e parametros subjetivos para se classificar e
definir a qualidade do produto final, tendo como parametro a sensibilidade dos peritos para esta decisdo. O ouvido
humano apesar de ser uma ferramenta altamente sensivel e largamente utilizada em controle de qualidade, é sensivel a
problemas emocionais e ambientais (ruidos de fundo), além de ndo resultar em valores mensuraveis, tanto solicitados e
exigidos pelas normas atuais de padroniza¢do como pelas normas 1SO(9000) e QS(9000).

A fim de tirar a subjetividade dos testes de controle de qualidade da linha de producdo, desenvolveu-se, neste
trabalho, uma metodologia que utiliza de anélise de sinais e sintomas vibroacusticos que consiga separar 0s produtos
ndo conformes dos produtos conformes sem a necessidade de se conhecer, a priori, um grupo dos produtos conformes e
um grupo dos ndo conformes.

Como os processos de fabricagéo estdo em constante mudancga, os bancos de dados para analise de sinais em linhas
de producéo se tornam obsoletos muito rapidamente, o que demanda tempo do analista em sempre atualizar o banco de
dados e faz com que os sistemas passa-ndo-passa comecem a recusar produtos que na verdade estdo bons.

Para desenvolver este trabalho, optou-se por utilizar de técnicas de inteligéncia artificial, as redes neurais auto-
organizaveis (SOM), que sdo um tipo de rede neural com aprendizado ndo supervisionado, usadas para construir uma
representagdo estatistica compacta de um conjunto de dados de entrada ndo-rotulados, ou seja, é capaz de reconhecer
padrdes e extrair caracteristicas comuns e estatisticamente relevantes dos dados de entrada.

Da Cruz (2007), em sua dissertacdo de mestrado, realizou um estudo comparativo do desempenho de algoritmos de
redes neurais competitivas em problemas de quantizagdo vetorial e aplicacGes correlatas, tais como analise de
agrupamentos e compressdo de imagens. Este conclui que, independente do algoritmo escolhido, se 0 mesmo tiver seus
pardmetros devidamente ajustados e seus desempenhos avaliados, as diferengas de desempenho entre 0S mesmos séo
despreziveis, ficando como critério de desempate o custo computacional.

Aliadas as técnicas de inteligéncia artificial, deseja-se utilizar de técnicas de otimizacdo para auxiliar na escolha do
melhor grupo de dados de entrada para treinamento da rede, os algoritmos de Evolugéo Diferencial.

Os algoritmos de Evolugdo Diferencial (ED) estdo sendo largamente utilizados, principalmente para resolver
problemas que possuem mais de um objetivo e ndo apenas em problemas aplicados a engenharia. Muitos trabalhos
apresentando revisdes sobre esta técnica juntamente com aplicacbes foram publicados. Sreedhar; Rajan (2013)
apresentam uma revisdo sobre ED baseados em problemas multiobjetivos, apresentando os diferentes tipos de algoritmo
de ED para aplicacdo multiobjetivo. Zhang et al (2013), em seu trabalho, apresenta uma ED adaptativa e multiobjetivo,
juntamente com uma rede neural cadtica, aplicadas a operacBes em hidrelétricas, considerando os problemas
ambientais.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

As redes neurais artificiais, de acordo com Haykin (2001), representam uma tecnologia que tem raizes em muitas
disciplinas e encontram aplicagdes em campos diversos, tais como modelagem, andlise de séries temporais,
reconhecimento de padr@es, processamento de sinais e controle em virtude de ter como propriedade a habilidade de
aprender a partir de dados de entrada supervisionados ou nao.

Assim, Haykin (2001) define rede neural, vista como uma maquina adaptativa, como:

um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela
rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; e forgas de conexdo entre
neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

Casos em que se conhece a entrada e a saida desejada da rede neural, quando do seu treinamento, sdo chamados de
redes neurais de aprendizado supervisionado. Caso tenha-se disponivel apenas os padrdes de entrada da rede, essas sdo
conhecidas como redes neurais de aprendizado ndo supervisionado. De acordo com Silva; Spatti; Flauzino (2010), a
maioria das redes com esse padrdo ndo supervisionado se auto-organizam por meio de métodos de treinamento
competitivos, os quais tem capacidade de detectar similaridades, regularidades e correlagdes entre os padrfes do
conjunto de entrada, agrupando-os em classes, conhecidas como clusters.

Essas redes sdo conhecidas como redes neurais competitivas, e uma das mais difundidas de acordo com Silva;
Spatti; Flauzino (2010) sdo os mapas auto-organizaveis propostos por Teuvo Kohonen, ou simplesmente redes de
Kohonen ou SOM (Self-organized Map). Kohonen (1998) publicou um artigo resumindo como funcionam as SOM.

O método de Evolucdo Diferencial (ED) foi proposto, em 1995, por Storn and Price e € um algoritmo evolutivo
usado para resolver problemas de otimizagdo. Uma das principais caracteristicas dessa metodologia é que esta apresenta
uma concepgao puramente matematica, baseada em operacdes vetoriais. Por isso, a mesma € considerada como uma
abordagem estrutural (Coelho, 2003 apud Lobato, 2008).

O método consiste em gerar aleatoriamente uma populacéo de individuos, onde cada individuo representa um ponto
de busca no espacgo de solucBes de um determinando problema. Caso ndo se conhega a priori o problema, a populagdo
inical é gerada através de uma distribui¢do uniforme.

Basicamente, as ED seguem as seguintes etapas (Lobato, 2008):

1°) Geracdo da populacéo inicial. Esta deve ter solugdes aceitdveis para o problema em estudo e os valores
atribuidos as variaveis ndo violam as fronteiras de projeto;

2°) Selecéo de um individuo, de maneira randdmica, para ser substituido. Seleciona-se trés diferentes individuos
para serem 0s genitores, e apenas um é selecionado como genitor principal,

3% Modificacdo de cada variavel do genitor principal, de acordo com uma probabilidade;

4°) Adicéo da diferenga entre as duas outras variaveis, oriundas dos genitores secundérios, ao valor atual da variavel
oriunda do genitor principal, ponderada por uma taxa de perturbagdo. Este procedimento é conhecido como cruzamento;

5°) Avaliacdo do vetor resultante. Caso este apresente uma fungdo de adaptacdo melhor que o genitor principal, ele o
substitui, sendo, esse vetor é mantido na populagao.

3. METODOLOGIA

Este trabalho tinha por objetivo escolher os pardmetros principais a serem utilizados como critério em linhas de
producdo. Para isso, coletou-se sinais de compressores que foram avaliados como conformes e ndo conformes por
peritos dos compradores, ou seja, pelo cliente final. Vale ressaltar que esses sinais foram adquiridos em uma camara
semianecoica. Por fim, 0 mesmo grupo de sinais que foi avaliado pelos clientes foi utilizado para treinar a rede neural
autoorganizavel e escolher os parametros principais de entrada, através da utilizacdo de técnicas de otimizagao.

Estes parametros foram definidos através da utilizagdo de otimizadores heuristicos e, apds o fim da otimizagdo, uma
andlise dos boxplots dos sintomas escolhidos foi realizada. Neste trabalho, utilizou-se a evolugdo diferencial. Das
funcgdes objetivo tentadas, a melhor foi: sabendo-se que os sinais considerados bons foram colocados primeiro que 0s
sinais considerados ruins, o objetivo era fazer com que o otimizador aproximasse dessa configuracao, ou seja, forcar a
rede neural a separar 0s grupos da maneira como foram montados.

Para o algoritmo de evolucéo diferencial, as configurac@es utilizadas foram:
critério de parada de 10°%;
tamanho da populagéo de 50;

100 gerac0es;

taxa de perturbacédo de 0,5;
probabilidade de cruzamento de 0,8;
estratégia 7 (ver Lobato, 2008).
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A rede neural utilizada foi a newc do programa MATLAB®, que é uma rede neural auto-organizavel baseada nos
mapas de Kohonen, configurada para fazer uma separa¢éo em dois grupos, ou seja, utilizou-se dois neurdnios.

4. RESULTADOS

A Tab. 1 apresenta os resultados obtidos, nimero de parametros de entrada, valor da fungdo objetivo e sintomas
escolhidos para a otimizag&o via ED.

Tabela 1. Resultados obtidos via ED

Nimero de Parametros | Fungdo Objetivo | Sintomas Escolhidos
2 245 4; 114
3 245 114; 117; 144
4 254 104; 116; 134; 144
5 254 71, 80; 106; 116; 144

Da andlise da Tab. 1, observa-se que a funcdo objetivo se manteve estavel entre todos os parametros de entrada. O
sintoma 144 é o que repete em quase todos os casos. Os sintomas calculados via técnica de envelope, como 0 114, 116 e
117, também foram escolhidos como bons sintomas para a classificagdo via técnica de estatistica classica. Para dois
parametros de entrada, os sintomas escolhidos foram 0s mesmos para a estatistica classica.

Os sintomas 114, 116, 117 e 144 sdo definidos, respectivamente, como: diferenga entre maximo e minimo do
envelope filtrado com filtro passa-alta em 10.000 Hz; diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa-alta em 12.000 Hz; nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 40 Hz e nivel de energia do sinal
filtrado com filtro passa-banda entre 500 e 7.000 Hz.

A Fig. 1 mostra as saidas da rede neural obtidas para cada um dos casos.
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Figura 1. Respostas da saida da SOM para: (a) dois parametros, (b) trés parametros, (c) quatro parametros e (d) cinco
pardmetros de entrada para otimizacgéo via ED.

Da anélise da Fig. 1, observa-se que ao utilizar cinco sintomas, a resposta fica mais préxima da ideal. Porém, para
todos os casos, a funcdo objetivo obteve resultados semelhantes e a divisdo nos dois grupos foi bem coerente com a
esperada. Em teoria, a rede deve separar em dois grupos distintos, o primeiro com os primeiros 11 sinais sequenciais € 0
segundo grupo composto pelos Gltimos sinais. O valor um e dois depende da saida da rede e ndo tem grande relevancia
para o trabalho, ou seja, ndo importa qual grupo obtém o valor um ou dois.



Primeiro Autor, Segundo Autor e Terceiro Autor
Titulo do Artigo (Primeiras letras MaiUsculas, ter certeza de que caiba em uma linha apenas)

4. CONCLUSOES

Apos a realizacdo do trabalho, pode-se concluir que:

e A rede neural auto-organizavel SOM é capaz de identificar e separar 0s grupos estatisticamente diferentes ao
utilizar todos os sintomas vibroacusticos calculados para este trabalho;

e Ao comparar todos os resultados, observa-se que os métodos computacionais se mostraram uma boa ferramenta
para avaliacdo de sinais conformes e ndo conformes, para este caso;

e Ao analisar os resultados obtidos pela combina¢do SOM e otimizacgéo via ED, observou-se que a funcéo objetivo
se manteve estavel entre todos os parametros de entrada, ou seja, ndo existe uma melhor configuracéo;

e A partir dos resultados obtidos, é possivel ao analista construir critérios passa-ndo passa em linhas de producao,
utilizando de computacdo, sem a necessidade da pré-existéncia de sinais dos produtos considerados bons e ruins
e da analise desses sinais para se criar um banco de dados. Vale ressaltar que, para evitar defeitos oriundos de
aquisicdo de sinais, deve-se fazer a aquisicdo automatizada.
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