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Detecdo de vazamento de gas em sistemas de ar condicionado atraves de técnicas de 6

sigma e aprendizagem de maquina

RESUMO

Como em toda revolugdo, onde mudancgas bruscas sdo perceptiveis e a sociedade
naturalmente se adapta, aprende e segue em frente, a revolucdo da Industria 4.0 vem trazendo
as oportunidades com o avanco da tecnologias que podem facilitar, otimizar e melhorar os
processos atuais. Esse projeto visa o desenvolvimento de um teste de conceito para um método
de detecdo de vazamento de gas refrigerante automatico, para utilizacdo em processos de
manufatura de ar condicionados, a fim de aumentar a confianga em reter produtos defeituosos
na fabrica, minimizando a interferéncia humana.

A metodologia 6 sigma foi utilizada como auxilio no planejamento, execucdo e analise
de experimentos sequenciais, com 4 ciclos de experimentacGes, envolvendo variaveis de
ambiente industrial, produto e uma camera de infravermelho, responsavel por coletar a imagem
térmica da area de estudo do vazamento de gas. Métodos de aprendizagem de maquinas
supervisionado foram aplicados aos dados de temperatura do produto para treinamento de
algoritmos, para classificacdo de regides com “Vazamento” e sem vazamento “Normal”. O
algoritmo Regressdo Logistica apresentou melhor performance nas previsdes, demonstrando
que € possivel fazer a detecdo de vazamento de gas, de forma automatica em ambiente
industrial, passando seguranca para o projeto seguir para proxima fase de aprimoramento do

algoritmo e implementacao.

Palavras-chaves: Aprendizagem de maquina; Experimentos Planejados (DOE); Industria 4.0;

Regressdo Logistica; Testes de vazamento de gas.



Gas leak detection in air conditioner cooling system using 6 sigma and machine learning

techniques

ABSTRACT

As in any revolution, where sudden changes happen, and the society naturally adapts,
learns and moves on, the Industry 4.0 revolution has brought opportunities with technologies
that can facilitate, optimize and improve current processes. This project aims to develop a
concept test for an automatic gas leak detection method, to be used in air conditioning
manufacturing processes, in order to increase confidence in retaining defective products at the
factory, removing human interference.

The 6-sigma methodology was used to aid in the planning, execution and analysis of
sequential experiments, with 4 experimental cycles, involving industrial variables, product and
a thermal camera, responsible for collecting the thermal image and temperature of the leakage
area. Supervised Machine Learning method was used to train algorithms on temperature data
set to classify an area as “Gas leakage” and “Normal”. The regression logistic algorithm had
the best performance in the predictions, showing that is possible to detect “Gas leakage” area
in automatic decision in industrial environmental, giving confidence to forward to next step of

the project to improve the algorithm and implementation.

Keywords: Gas leakage test; Industry 4.0; Logistic Regression; Machine Learning; Planned
Experiment (DOE)
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1 Introducao

Neste capitulo sera apresentado o enquadramento sobre o tema estudado da dissertagédo
assim como os objetivos, a metodologia utilizada para a relizacéo deste trabalho e a organizacgéo

do relatdrio de dissertacéo.

1.1 Enquadramento

Esse estudo foi conduzido numa empresa de ar condicionado, inserida no Polo Industrial
de Manaus — PIM, situado no coracdo da Amazonia Ocidental, um dos mais modernos centros
industriais e tecnoldgicos em toda a América Latina, reunindo atualmente mais de 600
industrias de ponta nos segmentos Eletroeletronico, Duas Rodas, Naval, Mecanico, Metaldrgico
e Termoplastico, entre outros, que geram mais de meio milhdo de empregos diretos e indiretos
(SUFRAMA, n.d.)

O ar condicionado, um aparelho de uso doméstico e industrial, cujo objetivo é controlar
a temperatura e umidade de um ambiente fechado € o resultado de vérias pesquisas e tentativas
de solucionar problemas afetados pela condigdo ambiente, ao longo dos anos.Foi em 1902
que WillisCarrier, um engenheiro de 25 anos formado pela Universidade de Cornell, nos EUA,
inventou um processo mecanico para condicionar o ar. O controle do clima finalmente foi
colocado em pratica, para resolver o problema de uma empresa de impressdo em dias quentes
de Nova York, onde foi feita a primeira instalacdo por Carrier(Web Arcondicionado, 2019).
Desde entdo, o ar condicionado vem sofrendo constantes evolugdes tecnoldgicas, viabilizando
seu uso domeéstico, industrial, comercial eautomotivo, trazendo conforto térmico ao ambiente,
de forma sustentavel, com uso de gases menos nocivos, sendo 0 maior maior desafio dos
fabricantes, a reducdo de consumo de energia.

No final de 2016, de 1,6 bilhGes de unidades de ar condicionado residencial instaladas no
mundo, a China possui a maior quantidade, os Estados Unidos em segunda posi¢éo e o Japao
em terceira posicdo, sendo que 0s 2 primeiros sdo responsaveis por um pouco mais de 50% do
total. O Brasil ocupava a 9° posicdo. E o que mostra o relatério da International Energy Agency
(International Energy Agency, 2018). Com esse aumento de demanda no mundo o desafio para
garantir a qualidade do produto também cresce nas fabricas de ar condicionados. A qualidade
do produto esta entre os KPIs da empresa, que segundo (Paramenter, 2007), KPIs representam
um conjunto de medidas com foco nos aspetos de performance organizacionais que sdo mais

criticos para o sucesso atual e futuro da organizacdo. O KPI da qualidade representa a taxa de
1



falha oriundas de intervencdes para conserto de produtos em garantia, onde 0 seu
acompanhamento direciona projetos de melhorias para reduzir as ocorréncias de intervencdes,
melhorando a qualidade do produto e a relagdo com o consumidor ao experimentar o produto.

Quando ocorre a falha “Nao Refrigera” ou “Nao Aquece”no ar condicionado, uma das
razdes esta relacionada a falta de gas refrigerante, um dos componentes responsaveis pela troca
de calor com 0 ambiente que se deseja refrigera/aquecer, que escapou por algum furo ou micro
furo presentes no sistema de refrigeracdo. Para evitar que uma falha indesejavel de um produto
chegue até o cliente, testes e inspe¢des fazem parte do controle de qualidade no processo das
empresas, para garantir as principais caracteristicas de entrega do produto. No processo de
fabricacdo do ar condicionado, testes para detectar a presenca de vazamento no produto sao
aplicados, porém uma das dificuldades para se identificar a presenca da falha “Vazamento de
gas” esta relacionada a invisibilidade do gas refrigerante. As técnicas e métodos adotados
atualmente para detecdo de vazamento de gases refrigerantes, nas empresas de Ar Condicionado
estdo relacionados a testes de pressao, detectores de presenca de gases, tanques de agua, cabine
hermeticamente fechadas.

Como os sistemas de detegdo de vazamento atual possui uma dependéncia significativa
de equipamentos e processamento humano, e portanto vulnerabilidade de se deixar passar
produtos com vazamento para o consumidor final, perspetiva-se que essa dependéncia pode ser
minimizada através do uso de processamento de imagens ou dados aplicando técnicas de
aprendizagem de maquina para detecdo automatica de vazamento.

No contexto da Industria 4.0 (ou 14.0), uma das principais caracteristicas centra-se na
digitalizacdo de ativos fisicos e integracdo de sistemas digitais, onde interfaces digitais possuem
um papel preponderante na comunicacdo. Para (Ribeiro, 2017) um dos habilitadores digitais
permite converter elementos fisicos em informacdes digitais para subsequente tratamento.
Nesse sentido, espera-se com esse projeto conseguir o beneficio deste tipo de avanco
providenciado pela 14.0, de modo a transformar a imagem capturada de uma camara
termografica, traduzindo em presenca ou ndo de vazamento de gas, através de aprendizagem
em padr@es de imagens ou dados e posteriormente tomada de decisao.

Visto que o ar condicionado tem em seu sistema a presenca de um gas refrigerante
circulando, uma alternativa a ser estudada é a termografia, que segundo (Filho et al., 2006) é
uma técnica de analise térmica de um corpo ou sistema, sem contato fisico. Para (Jadin &
Ghazali, 2014) € uma das ferramentas que pode ser utilizada para inspecao e sua tecnologia de

Infrared permite a medigdo de temperatura do objeto sem contato com ele, além de atender uma
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larga escala de temperatura, resposta rapida de leitura e alta precisdo. Dessa forma, o fenbmeno
“Vazamento de gas” pode ser explorado através de estudos de padrdes de dados coletados pela
camera com a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina.

Por se tratar de uma nova tecnologia ainda ndo aplicada em processos de Ar
Condicionado, um teste inicial do conceito foi recomendado para analise de viabilidade do
projeto.

Para validar o conceito, foram utilizadas ferramentas de 6 sigma, uma metodologia
desenvolvida pela Motorola em 1987, que se baseia num conjunto de ferramentas estatisticas e
da qualidade utilizadas para melhoria continua de produtos e processos. Uma das principais
ferramentas utilizadas para testar uma proposta ou solugdo séo Experimentos Planeados, que
segundo (Moen et al., 2012) trata de uma mudanca feita a um produto ou processo, de maneira
controlada com o propdsito de aprendizagem. Para os experimentos desse estudo serdo
considerados varidveis de ambiente industrial, produto e da cAmara térmica utilizada para
medicdo do vazamento.

Apos a viabilidade de detecdo do vazamento de gas pela camara, as imagens de produtos
com vazamentos e sem vazamentos serdo processadas e utilizadas de forma inteligente para

tomada de decisao.

1.2 Objetivos

Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho consiste na realizacdo de um estudo de um teste
automatico para detecdo de vazamento de gas refrigerante de sistemas de ar condicionado no
processo produtivo, através da metodologia de 6 sigma e aprendizagem de maquina, a fim de

minimizar a subjetividade humana do teste atual.

Objetivos especificos:

1 - Avaliar a possibilidade de detetar vazamento de gas em produtos de ar condicionado,
utilizando cdmera de termografica IR em um ambiente industrial;

2 - Utilizar os dados capturados pela camera térmica para aprendizagem de maquina e
avaliar sua habilidade em classificacdo de regides com “Vazamento” e sem vazamento

“Normal”.



1.3 Metodologia

O estudo é de natureza exploratoria, com estratégia de Investigacao e acdo, que segundo
(C. P. Coutinho et al., 2009): “Pode ser descrita como uma familia de metodologias de
investigacdo que incluem ac¢do (ou mudanga) e investigacdo (ou compreensao), utilizando um
processo ciclico”. Este ciclo alterna entre a agao e reflexdo/compreensdo de forma continua até
que o conhecimento seja gerado.
Para validacdo do conceito, técnicas de experimentos fatoriais planejados (DOE) foram
utilizadas, auxiliando na definicdoda estratégia de amostragem, levando em consideracdo a
manipulacdo dos fatores, seus repetivos niveis e efeitos no resultado dos testes:

e Processo: Takt time da linha, condi¢fes ambientais, tipo de gas, pressao de gases

e Camara termogréfica: Configuragdes de funcionamento

¢ Produto: Design de tubos, tipo de tubo, tamanho dos furos

A camera térmica possibilita a captura da imagem ou video com IR, bem como a
temperatura em cada pixel da imagem/video ao longo do tempo. Os dados de temperatura nas
regides de vazamento e fora da regido de vazamento foram extraidos através de um software
que acompanha a cadmera (USB IR CAM Rel. 3.9.3064.0) e realizado o tratamento para sua
utilizacdo no treino de algoritmos de aprendizagem de maquina, a fim de desenvolvimento de
habilidades em identificar padrdes de regides com “Vazamento” de gas e regides sem
vazamento de gas “Normal”. Esse estudo foi feito com o auxilio do software “Orange”, um
programa que trabalha com aprendizagem de maquina (machinelearning) e visualizacdo de
dados (data visualization). Trata-se de um software de codigo aberto, que pode ser utilizado
por usudrios iniciantes e especialistas, pois o software possui uma grande variedade de
ferramentas de analise de dados interativa de visualizacdo, exploracao, pré-processamento e
modelagem de dados, de forma amigavel (LARHUD, 2018).

1.4 Organizacdo Dissertacao

O presente trabalho de dissertacdo e relatorio foi elaborado com base nas principais fases
subjacentes:
Fase 1 - Revisdo bibliogréafica: Teorias sobre o funcionamento de ar condicionado, metodologia
6 sigma, métodos de testes para detecdo de vazamento de gases, tipos de vazamento, cAmeras

termograficas IR, aprendizagem de maquina e ferramentas para aplicacao.



Fase 2 -Situacdo atual do problema e proposta conceitual de solugdo: Levantamento da
condicdo atual de um processo de manufatura de ar condicioado, focando na falha vazamento
de gés refrigerante, considerando as varidveis de produto, processo e da cdmera termogréafica.
Fase 3 - Teste do conceito: Planejamento, execugdo e analise de experimentos seqiienciais para
avaliar se é possivel detectar vazamento de gas utilizando uma camera termografica em um
processo produtivo de ar condicionados.

Fase 4 — Aprendizagem de maquina: Avaliacdo do uso dos dados da cAmera térmica para
aprendizado de algoritmos a fim de identificar padrdes de comportamento na temperatura da
superficie do trocador de calor do ar condicionado, para identificar se uma regido tem ou ndo
vazamento de gés. Para esse estudo, foi utilizado o software “Orange”.

Fase 5 — Resultados, discussdes, conclusdes e recomendacdes para trabalhos futuros.



2 Revisao da literatura

Neste capitulo é apresentada uma breve revisdo de literatura sobre o funcionamento de
um ar condicionado, como ¢ feito o controle de qualidade em seu processo produtivo e 0s
métodos de detecdo de vazamento conhecidos, bem como a literatura sobre o uso e aplicacao
de cdmeras termogréficas. Adicionalmente, a teoria sobre 6 sigma e seus métodos de
experimentacao foram também usados, bem como a literatura sobre aprendizagem de maquinas

e sua utilizacdo atraves do software*“Orange”.

2.1 Funcionamento do ar condicionado

Para entender o funcionamento do ar condicionado, recorreu-se a alguns principios da
fisica, tais como a troca de calor entre 2 corpos. Segundo (MARQUES & Araujo, 2009), James
Joule, entre 1840 e 1849, realizou medigdes bastante precisas sobre a equivaléncia mecéanica do
calor por diversos métodos e confirmou, experimentalmente, que calor € uma forma de energia.
Ressalta também que é possivel variar a energia interna de um sistema fornecendo ou retirando
energia. Quando a transferéncia de energia ocorre exclusivamente devido a uma diferenca de
temperatura entre o sistema e a vizinhanca, a energia transferida recebe o nome de calor,

ilustrado pela figura 1.

80°C 20°C
Transferéncia .

de energiana
forma de calor |

T

Figura 1 — A energia na forma de calor flui do corpo de maior temperature para o de menor temperatura
(MARQUES & Araujo, 2009).

Esse € o principio basico usado pelo ar condicionado, onde o ar presente no ambiente a
ser refrigerado é direcionado para entrar em contato com uma peca interna ao aparelho de ar
condicionado (Evaporador), cuja temperatura € inferior a temperatura ambiente. Pelo principio
da troca de calor, remove o calor do ar ambiente e 0 mesmo retorna ao ambiente com uma
temperatura mais baixa. Esse ciclo se repete até que ocorra o equilibrio térmico entre o ar

ambiente e a temperatura do Evaporador, o qual pode ser melhor visualizado na figura 2.
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Figura 2 — Sistema de refrigeracdo de ambiente fechado (M. Coutinho, 2016).

Os principais elementos do ar condicionado responsaveis pelo circuito de refrigeracao,

proporcionando troca de calor, encontram-se na figura 2 e suas respetivas funcdes estdo na

sequéncia, com base nas explica¢fes de um sistema de refrigeracéo feitas por Creder, (2004):

Gas refrigerante: Fluido que percorre um circuito hermeticamente fechado, variando
de estado gasoso para liquido e vice-versa, com temperaturas baixas e elevadas,
provocadas pelo circuito de refrigeracdo, proporcionando o fenomeno da troca de calor
entre dois ambientes;

Vélvula de expansdo de gas (Capilar): O gas em estado liquido que sai do
condensador, passa por uma restricdo, chamada de valvula de expansdo de gés,
transformando o gas de liquido para gasoso e temperatura baixa;

Evaporador: O gas, sob a forma de vapor umido, chega frio no Evaporador, que tem
a funcdo de promover a troca de calor com o ambiente quando o gas passa por ele a
uma temperatura baixa, absorvendo o calor do ambiente interno;

Compressor: O refrigerante, sob forma de vapor saturado, chega ao compressor, que
tem a funcdo de comprimir o gas refrigerante e provocar mudanca de temperatura no
gas, que entra no compressor frio e sai quente, em forma de vapor super aquecido, com
alta pressao;

Condensador: Tem a funcdo de promover a troca de calor com o ambiente externo
quando o gas refrigerante, vindo do compressor, pelo condensador a uma temperatura
alta, condensando o gas que se torna liquido. O ambiente externo deve estar a uma
temperatura mais baixa que do trocador de calor, absorvendo o calor do Condensador;
Sistema forcado de ventilagdo: Esse sistema trabalha em paralelo ao sistema de
refrigeragcéo, promovendo a ventilagcdo for¢ada do ar, passando pelos trocadores de

calor (Condensador e Evaporador) e devolvendo ao ambiente interno e externo.
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2.2 Controle de qualidade na fabricacdo de um produto

No controle de qualidade é necessario considerar o conceito subjacente ao termo
qualidade e seus aspetos, que segundo (Ishikawa, 1990, p. 16), quando é referente a qualidade
de um produto, entende-se que seja “a qualidade que a pessoa ird comprar com satisfagdo”.
Portanto, fica a responsabilidade das empresas de desenvolver, planejar, produzir e entregar
um produto ou servico que atenda as expectativas do consumidor.
Existem quatro aspetos da qualidade que sdo consideradas para satisfazer o consumidor,
segundo Ishikawa, (1990):

Q — Qualidade: Performance, durabilidade, dimensdes, aparéncia, embalagens, etc;

C — Custo: Caracteristicas que afetam o custo e preco: Custo unitario, produtividade,
matéria-prima, lucro, etc;

D — Entrega: Caracteristicas relacionadas a quantidade e tempo de entrega: Volume de
producdo, volume de vendas, inventario, etc;

S — Servico: Area preparada para possiveis problemas que aparecem depois do produto
ser vendido, tais como periodo de garantia, seguranca, pecas de reposicao, facilidade de

reparo, etc.

De acordo com Ishikawa, (1990), a qualidade de um produto pode ser garantida por varios
métodos:

1) Através de Inspecéo - Inspecdo 100%, Inspecdo amostral, verificagcBes ou inspecao

autonoma;

2) Através do processo - Controle do processo, estudos de capabilidade de processo;

3) Durante o desenvolvimento de novos produtos.

A maioria das empresas adotam os métodos acima, onde a Inspecdo € aplicada nas
caracteristicas de qualidade definidas e denomidadas como “Itens de controle”, que segundo
(Werkema, 1995) sdo caracteristicas mensuraveis por meio das quais um processo € gerenciado
para que os resultados indesejaveis sejam tratados e seus processos melhorados.

O processo de ar condicionado, do ponto de vista de qualidade, possui elementos comuns
a qualquer outro processo, com etapas de constru¢cdo/montagem do produto e inspe¢des em

Itens de controle que possam afetar diretamente a satisfacdo do consumidor.



2.3 Meétodos de testes para detecdo de vazamento
Rottlander et al.(2016) consideram dois métodos de testes para detectar vazamento de gas,
relacionando pressdo interna do objeto, divididos em pressdo negativa ou pressdo positiva, e

tamanho de vazamento minimo a ser detectado, conforme figura 3.
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Figura 3 - Métodos de testes com pressdo positiva e negativa/vacuo (Rottlander et al., 2016).

Seré dado um foco maior na categoria de pressao positiva por se tratar dos métodos mais
utilizados na industria de ar condicionados. Esse método consiste na insercdo de um gas dentro
do objeto a ser avaliado, com uma pressdo maior que a pressdo atmosférica (1013mbar). Apds
a insercdo gas, € possivel observar a presenca ou ndo do vazamento atraves de queda de pressado
ou atraves de equipamentos especiais, conhecidos como farejadores, que detectam se 0 gas que
foi injetado escapou para fora do objeto.

Os gases mais comuns utilizados sdo o ar comprimido para grandes vazamentos, gases
halogénios/refrigerantes e o gas hélio (He) para vazamentos muito pequenos.

Para Rottlander et al.(2016), a sensibilidade do método e a precisdo da localizacdo de
vazamentos por farejadores dependem de:

a) Tipo de unidade de farejador usada (ponta do farejador + linha),

b) Tempo de resposta do detector de vazamento usado,

¢) Velocidade de rastreamento e

d) Distancia da ponta do farejador a superficie do objeto de teste.



Detetor de gas refrigerante— Inficon HLD 5000

O método que utiliza um detector de gas farejador, requer a aplicacdo de um gas
refrigerante dentro do objeto a ser avaliado (objeto em teste), a uma presséo positiva, onde uma
ponta do equipamento detetora do gas (farejador) é aproximado das regiGes passiveis de
apresentar vazamento do gas, conforme figura 4. Caso seja identificado a presenca do gas por

fora do objeto, o equipamento sinaliza através de um visor ou sinal sonoro.

Objeto em teste Bomba de vacuo

Gas para detectar

vazamento
(refrigerante)

Equipamento para

detectargas

Figura 4 — Esquema de teste de vazamento de gas com farejador (Inficon, 2019b).

O funcionamento interno do modelo HLD 5000 é apresentado por Rottlander et al.(2016),
onde o equipamento usa a propriedade fisica das moléculas, capazes de absorver a radiacdo
infravermelha. O gés de teste, capturado pela linha do farejador, flui através de um cubeta que
é exposta a radiacdo infravermelha. Os gases ativos infravermelhos (refrigerante) dentro do
testador absorvem uma parte da radiacdo infravermelha e modifica o sinal infravermelho
primario. O sinal infravermelho modificado é detectado por um sensor, processado e exibido.

O limite de detecdo é em torno de 5 - 10-5 mbar - I/ s.

Detetor de gas He — Inficon P 3000

Essse método é similar ao anterior, onde a diferenca principal esta no tipo de gas de teste.
Rottlander et al., (2016) relatam que o método de detecdo de gas farejador, o qual identifica
vazamento com espectrémetro de massa € o mais utilizado na industria, devido a sua alta
sensibilidade. E possivel detectar todos os gases usando espectrometro de massa, no entanto, o
hélio é um gas que se mostrou mais apropriado ao uso em testes industriais, devido a sua

praticidade, inerte, ndo explosivo, ndo toxico, econémico, dentre outras razdes.
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Hélio i
He Objeto

Equip detector de He

Figura 5 - Esquema de teste de vazamento de gas com farejador de He (Rottlander et al., 2016).

A figura 5 ilustra os elementos necessarios para realizar o teste, onde o gas de teste hélio
é injetado no interior do objeto, a uma pressao positiva. Um equipamento que detecta a presenca
de hélio percorre com um farejador por caminhos e jun¢des passiveis de apresentar vazamento,
em busca do hélio que possa ter escapado do objeto para fora. Geralmente esse processo é
realizado em ambiente aberto e conduzido por uma pessoa/operador que deve seguir 0 percurso
de detecdo, respeitando as condic¢des que garantem a efetividade do teste. Para 0 modelo P 3000
da Inficon o menor vazamento fica em torno de 1 « 10-7 mbar * 1/ s. A limitagdo relativa a
sensibilidade para a detecdo de hélio é devida principalmente a quantidade natural de hélio

presente na atmosfera.

Camara de hélio - Espectometria de massa

A Camara de hélio pode ser feita com pressdo positiva ou negativa dentro do
produto/objeto submetido ao teste. (Rottlanderet al., 2016) ressalta que o material da camara
pode ser rigido ou flexivel.

Camara
hermética

yBomba de
w - Vdcuo

Detector
de hélio

Figura 6 — Esquema de teste utilizando camara de He — Adaptado de Inficon, (2019a)
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Considerando pressdo positiva, ilustrada na figura 6, o objeto de teste precisa estar com
gas hélio em seu interior e submetido a uma camara selada, que esta conectada a um sistema de
vacuo e também ao medidor do g&s, no caso detector de hélio. Durante o teste, 0 gés hélio flui
pelo vazamento do produto/objeto submetido ao teste e acumula-se dentro da camara, o qual é
detectado pelo medidor da presenca do gés conectado a camara. Caso seja detectado vazamento,
0 gés hélio precisa ser removido da camara para garantir o proximo teste. Dependendo do
tamanho do produto/objeto e quantidade a ser testada, esse método requer uma grande area,
tornando-se uma desvantagem.

Vinogradov et al.(2016) apresentam o teste aplicado com presséo negativa, onde o
produto/objeto precisa estar sob vacuo e 0 gas hélio na parte externa ao produto e dentro da
camara. Nesse caso, o helio fui para dentro do produto e o equipamento detector de hélio deve
estar conectado ao produto.

Como os custos sempre sdo levados em consideracdo em processos industriais, para
manter o consumo do hélio o mais baixo possivel, Rottlanderet al.(2016) mencionam que €

possivel utilizar uma mistura de hélio e ar como gas de teste em vez de 100% de hélio.

Estanqueidade por queda de pressao

Esse ¢ um dos testes de média complexidade na sua implementacdo, indicado para
detecdo de vazamentos médios e grandes. A parte interna do produto é conectada a um detector
de vazamento de sistema pneumaético S9. No interior, 0 produto é alimentado com ar
comprimido. Em seguida, o produto é isolado do sistema que fornece ar. Espera-se que a
pressdo do ar inserido se mantenha. Aguarda-se alguns segundos e caso aconteca queda de
pressdo, o resultado do teste indica presenca de vazamentos (Vinogradov et al., 2016). Sua

principal desvantagem é ndo se saber qual a posi¢do do vazamento.

Estanqueidade por pressdao imerso em agua — Teste de Bolhas

Vinogradov et al.(2016) descrevem o método de teste de bolhas como um dos testes mais
faceis de implementar e de baixo custo, pois precisa apenas de um gas inserido no
objeto/produto em teste a uma presséo positiva. Esse objeto é submerso em um tanque contendo
um liquido. O gas flui através do vazamento do objeto/produto produzindo bolhas no liquido e
observada por um operador.
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O gés de teste pode ser ar comprimido e o liquido pode ser agua. O fluxo minimo de

vazamento detectavel para o ar neste metodo € limitado a 10-3... 104 mbarel/ s

2.4 Cameras térmicas - Detecdo de vazamento de gas através de imagem
térmica

Para entender melhor sobre a aplicacdo de cameras térmicas, se faz necessario alguns
conceitos basicos de termografia e radiacdo infravermelha. Para Marques & Araujo (2009),
termografia € um procedimento que permite mapear as diferentes temperaturas ou energia
térmica emitida pela superficie de um corpo ou de uma regido. Comecou a ser usada para fins
militares e investigacdo espacial. Na década de 50, esse procedimento ja era usado na medicina
e medicina veterinaria como feramenta de auxilio a diagndstico. Exemplo de uso na medicina
veterindria, aplicada em diagndstico de problemas circulatérios, permitindo a localizagdo de
infeccbes que alteram a distribuicdo térmica topica devido a irrigacdo sanguinea do tecido.
Também ja é bastante utilizada na engenharia civil, mecanica, automotiva, aeronautida e
eletrotécnica.

Segundo apresentado por VVollmer e Mollmann (2010) cada corpo com uma temperatura
acima de zero absoluto (-273,15 °C = 0 Kelvin) emite radiacdo eletromagnética de sua
superficie, que é proporcional a sua temperatura intrinseca. Uma parte dessa chamada radiacéo
intrinseca é a radiacdo infravermelha, que pode ser usada para medir a temperatura do corpo.
Portanto, a radiacao infravermelha intrinseca aos corpos € um principio basico que possibilita
a observagdo/medicdo da temperatura da superficie desses corpos ou regides. Esses sdo 0s
principios basicos utilizados pelas cameras térmicas que transformam a radiacédo infravermelha

do corpo em sinal proporcional asua temperatura.
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Figura 7 — Espectro eletromagnético com area de IR (Vollmer, Michael; Mollmann, 2010)
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A radiacdo infravermelha faz parte do espectro de radiacdo eletromagnética, que varia
com o comprimento de onda, apresentado na figura 7. Foi descoberta acidentalmente por
William Herschel em 1800, ao realizar experimentos sobre o poder de aquecimento e
iluminag&o dos raios coloridos, do espectro de cores visiveis, onde percebeu que a cor vermelha
era a mais quente e que havia temperaturas mais elevadas além da cor vermelha, uma regido de
raios ndo visivel aos olhos humanos, conforme descrito em (Oliveira & Silva, 2014).

Para melhor entendimento, VVollmer e Mollmann (2010), destacam que as cores visiveis
possuem comprimento de onda que variam de 400nm a 780nm e a area de infravermelho vem
na sequéncia de 780nm a 1mm. Por esse motivo deu-se o nome de infravermelho. A regido para
a medicdo de temperatura infravermelha possui comprimentos de onda que variam de 0,7 a 14
pm. Acima desses comprimentos de onda o nivel de energia é tdo baixo, que os detectores ndo
sdo sensiveis o suficiente para identifica-los.

Abaixo temos algumas vantagens da medic¢ao de temperatura sem contato:

» Medicdes de temperatura de movimento ou super-aquecimento de objetos em
ambientes normais ou em ambientes perigosos;
* Resposta de leitura muito rapida;
* Medigao nio interativa, sem influéncia sobre 0 objeto de medigéo
* Medic¢do nao destrutiva
* Durabilidade no ponto de medigao, sem desgaste mecanico
N&o foi encontrado literatura sobre uso de cameras térmicas para identificacdo de

vazamento de gas em processos industriais de ar condicionado.

2.5 Caracteristicas de vazamento

O vazamento, segundo informacdo em Rottlander et al. (2016), é definido como sendo
uma "abertura” em uma parede ou barreira através da qual solidos, liquidos ou gases podem
entrar ou sair indesejadamente. Destaca também alguns tipos, tais como vazamentos em
conexdes destacaveis (flanges, tampas); Vazamento em conexdes permanentes (corddes de
solda e solda, juntas coladas); Vazamentos devido a porosidade de componentes fundidos,
dentre outros.

Nenhum dispositivo ou sistema a vacuo ou sob pressao pode ser absolutamente estanque
ao e ele realmente ndo precisa ser, ressaltam Rottlander et al. (2016). O Importante é que a

taxa de vazamento seja abaixo da pressdo de operacdo necessaria.

14



Para registrar vazamentos quantitativamente, o conceito de "taxa de vazamento" com o
simbolo gL e o a unidade mbar | / s foi introduzida. Uma taxa de vazamento de gL =1 mbar -
I / s esté presente quando em um recipiente fechado e evacuado com um volume de 11 (litro) da
presdo sobe 1 mbar por segundo ou, quando houver pressdo positiva no recipiente, a pressao

cai em 1 mbar.

2.6 Metodologia para melhoria em produtos e processos — 6 sigma

A melhoria continua em produtos e processos é uma diretriz basica de empresas que
buscam melhores resultados no ambiente competitivo e para se manter no mercado. Nessa busca
incessante, o 6 sigma, um conceito desenvolvido na década de 80 pela Motorola e
posteriormente aplicado na General Electric (GE) com grandes resultados, proporcionou uma
maneira consistente de comparar o desempenho da empresa com os requisitos do cliente, com
uma meta ambiciosa de qualidade perfeita (PANDE et al., 2000). E um método direcionado a
reducéo de variagcdes em processos, com o intuito de entregar um produto ao consumidor com
uma taxa de falha minima, na ordem de 3,4 defeitos por um milhdo de produtos produzidos,

reduzindo custos, melhorando produtividade a qualidade.

Uma definicdo de seis sigma, segundo PANDE et al. (2000), trata de um sistema
abrangente e flexivel para alcancar, sustentar e maximizar o sucesso do negdcio, direcionado
pelo entendimento préximo das necessidades do cliente, uso de fatos, dados e analise estatistica
para gerenciar, melhorar e reinventar os processos de negdcios. Suas origens e ferramentas sao
encontradas nos ensinamentos de grandes pensadores da “qualidade”, tais como W. Edwards
Deming e Shewhart. Um dos principios teve como base a contribui¢cdo de dois conceitos
desenvolvidos por Shewhart: Controle Estatistico de Processo (CEP), que considera a variagdo
natural de um processo repetitivo de +/-3 sigma e o conceito de que o controle deveria
direcionar melhorias considerando um fluxo de Especificacdo => Producao => Inspecdo. Esse
fluxo sofreu evolugdes por Deming e deu origem ao ciclo PDSA Plan-Do-Study-Act, conhecido
como Ciclo de Deming e também denominado por ele como Ciclo de Shewhart para
aprendizado e melhoria (Moen & Norman, 2009). Portanto, o 6 sigma direciona uma cultura de
reducdo de variacdo com o uso de ferramentas estatisticas associadas a uma cultura de

aprendizado e melhoria continua.

A ultima versdo do ciclo de PDSA é apresentado por Moen et al. (2012), onde combinam

alguns componentes que aceleram a aquisicao de conhecimento para a aplicacdo de acdes que
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resultam em melhoria, de forma estruturada: Modelo de melhoria (3 perguntas fundamentais),
Ciclo PDSA e Método Cientifico.

Segundo Langley et al. (2009), trés perguntas fundamentais compreendem o modelo de
melhoria, que direcionam o trabalho prévio para propor mudancas em processos, produtos ou
sistemas, com aplicacdo de forma ampla para qualquer tipo de estudo, estimulando o
aprendizado:

1 O que estamos tentando realizar?

Objetivo do esforco; Beneficios; Foco do projeto

2 Como saberemos se uma mudanga é uma melhoria?

Base do aprendizado; Dados para mostrar a diferenca entre o antes e depois; Medicao
que representa a melhoria

3 Quais mudancgas podem ser feitas que resultardo em uma melhoria?

O que deve ser alterado no processo/produto/sistema; Sugestdes podem vir do

conhecimento atual, tecnologias ou solucBes ainda desconhecidas.

Moen et al. (2012) consideraram alguns elementos do método cientifico dentro do ciclo
PDSA, figura 8, tais como perguntas, previsdes e planejamento de testes (P), comparar
resultados obtidos com previsoes (S), reflexdo sobre o aprendizado com os testes e proximos

passos (A).

(* Praximo ciclo?
* Abandonar a mudanca

* Continuar testando
* Modificar a mudanca
* Implementar a
mudanga
s
* Completar a analise
dos dados q
* Comparar resultados

com as previstes l

* Objetivo do teste

* Perguntas e Previstes
hanqar N
~
* Realizar o teste
* Registrar observagtes
inesperadas

* Comecar analise dos
dados

-
‘r

\* Resumir aprendizados

Figura 8 - Ciclo de Deming -Adaptado de Moen et al. (2012).



Com a execucdo de varios ciclos de PDSA, torna-se claro o processo iterativo do
conhecimento em construcdo, saindo de uma condicdo de baixo conhecimento sobre o0 assunto
até a sua convergéncia para resposta da pesquisa em andamento, ilustrado pela figura 9, o

aprendizado sequencial com a aplicacdo de maltiplos Ciclos.

Ciclo 3 Ciclo 4
Ciclo 2
Ciclo 1 g

Alto

an 9P
P

Conhecimento atual

Baixo

Implementacao

a da mudanca

Desenvolvimento
da mudanca mudanc

Fases do projeto

Figura 9 - Aprendizado sequiencial: Multiplos ciclos de Deming — Adaptado de Moen et al. (2012).

A execucdo de multiplos ciclos possibilita o aprendizado seqtencial, aumentando
gradativamente o grau de confianga nas mudancas que realmente fardo a diferenca no resultado,
que atendam as necessidades das organizagOes e dos consumidores.

Moen et al. (2012) sugerem trés principios basicos de testes que devem ser levados em
consideracao:

e Teste em baixa escala e construcdo do conhecimento de forma sequencial;

e Coletar dados ao longo do tempo;

e Incluir amplas condicGes nos testes sequenciais;

Experimentos planejados

As técnicas de experimentacdo utilizadas para gerar o conhecimento possuem uma grande
importancia na aplicacdo do ciclo PDSA, visto que o seu resultado direciona 0s proximos
passos, sejam para rever a teoria, testar novamente, abandonar o estudo ou implementar as acoes
que se mostraram significativas para concluir o estudo.
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Para Moen et al. (2012) experimentos planejados consistem numa mudanca feita em um
processo ou produto, de maneira controlada com o propésito de aprendizado. Para facilitar o
entendimento de como funciona essa técnica de experimentacao e a linguagem adotada, utiliza-

se do mesmo conceito do diagrama de Causa & Efeito, conforme figura 10.

Categoria 2 Categoria 1
Variavel de fundo Varidvel de fundo

Variavel
Fator 3 Fator 1 Resposta
7/ 7/ 7 7/
Mivel 2 Nivel 1 Mivel 2 Nivel 1 Medida
de
Varidvel de fundo Fator 2 Interesse

Nivel 2 Nivel 1

Varidvel de fundo Efeito: Variacdo na

Nivel 2 Nivel 1 Variavel Resposta

Varidvel de fundo
Categoria 4 Categoria 3

Figura 10 - Diagrama de causa e efeito com termos de experimentacéo planejada — Adaptada de Moen et al. (2012).

Do lado esquerdo encontram-se as Causas ou Fatores, onde as mudangas no
processo/produtos seréo consideradas para estudo. Do lado direito, temos o Efeito, representado
pela Varidvel Resposta, que pode variar em funcdo dos fatores/causas modificados de forma
controlada.

Quando se conhece qual/quais fatores, que através de testes, variando seus niveis
provocam uma variagdo significativa na variavel resposta, temos o conhecimento se
concretizando.

E possivel ainda ser representado por uma equacéo linear: Y = f(x)+ Ruido. Os x’s sd0 as
variaveis de entrada, presentes em um processo, produto ou sistema. Encontram-se do lado
esquerdo do diagrama de C&E, que ao sofrerem mudancas, podem provocar uma variagao no
resultado Y. O Y ou Y’s sdo as varidveis de saida de um processo, produto ou sistema,
geralmente estdo associados a alguma caracteristica de qualidade mais proxima do consumidor.
Encontram-se do lado direito do diagrama de C&E e sofrem influencia direta da variacao das
varidveis de enetradax’s.Ruidos sdo as variaveis presentes no experimento que ndo foram

levadas em consideragdo por desconhecimento.
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Termos e definicdes em experimentacdes
Os termos utilizados aqui sdo baseados no trabalho de Fisher, que utilizou pela primeira

vez em estudos de agricultura, em busca de melhorar a performance das plantagfes, em 1933.

Variavel Resposta (Y): E a medida de resultado observada nas amostras do experimento e

também conhecida como variavel dependente. Geralmente representa o objetivo do estudo,
associada a caracteristicas de qualidade de um produto, processo ou sistema. Pode ser
classificada como quantitativa ou qualitativa. Importante que apresente valores em uma escala

numeérica que faca sentido, para possibilitar o calculo da magnitude dos efeitos.

Tabela 1- Tipos de variaveis, adaptado de (Reis, 2002)

Tipo de variveis

Quantitativas Qualitativas ou categoricas

Definicdo

Exemplos

Discretas
Caracteristicas
mensuraveis que podem
assumir apenas um
ndmero finito ou infinito
contavel de valores.
Valores inteiros.
Geralmente sdo o
resultado de contagens.

Ndmero de filhos,
numero de bactérias por
litro de leite, nimero de
cigarros fumados por
dia, nimero de doentes
por semana, nimero de
falhas por més

Continuas
Caracteristicas
mensuraveis que
assumem valores em
uma escala continua,
para as quais valores
fracionados fazem
sentido. Geralmente
devem ser medidas
através de algum
instrumento.

Peso (balanga), altura

(régua), tempo (rel6gio), | fumante/ndo fumante,

pressao arterial, idade,
temperatura
(termdmetro).

Nominais

N&o existe ordenacéo
dentre as categorias.

Sexo, cor dos olhos,

doente/sadio.

Ordinais

Existe uma ordenacéo
entre as categorias.

Estagio da doenca
(inicial, intermediério,
terminal), més de
observacéo (janeiro,
fevereiro, dezembro),
nivel de satisfacdo
(baixo, médio, alto)

Para as variaveis qualitativas apresentadas na tabela 1, verifica-se que ndo ha uma escala
numérica que possa ser medida como variavel resposta. Nesses casos, uma alternativa para o
estudo éutilizar uma escala tipo Likert, transformando essa variavel qualitativa em uma escala
numeérica ordinal que possa representar e dar sentido a medicao. Por exemplo, para a variavel
“Estagio da doenga” que pode assumir resultados “Inicial, Intermediario e Final”, pode-se

adotar uma escala de 1para Inicial, 2 para Intermediario e 3 para Final.

Fator (x): Conhecida como varidvel independente ou causal, pode ser ajustada de maneira
controlada em um experimento e observado o seu impacto na varidvel resposta. Os fatores
podem ser definidos na construcdo do diagrama de causa e efeito, alocando-os do lado esquerdo

(causas), juntamente com as teorias dos especialistas no assunto que servem de base para serem
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considerados no estudo. Podem ser do tipo qualitativo (fornecedores, maquinas, material) e

quantitativo (pressao, quantidade, comprimento, temperatura).

Variavel de fundo (x): Chamada de variavel contextual, que pode afetar o resultado do

experimento, porém ndo varia da mesma forma que um fator no experimento. Se identificada
na fase de planejamento, pode ser levada em consideracdo a forma que sera tratada, tais como
manter constante, bloco ou tomando nota. Exemplos de varidveis de fundo sdo: tempo,

operador, instrumento, cavidades dentro de um molde.

Variavel de ruido: E uma variavel onde seu potencial efeito ndo foi considerado na variavel

resposta durante o planejamento do experimento. Somente observada durante a execucgéo ou
andlise do experimento. Podem estar associadas a alguma causa especial, como por exemplo o
setup do experimento, temperatura ambiente, umidade. Formas de minimizar seu impacto seria

a randomizacao.

Niveis: Sdo os ajustes onde cada fator ou variavel de fundo sera testada. Para um fator
qualitativo, Fornecedor A e Fornecedor B sdo os niveis para o fator Fornecedores. Para um fator

quantitativo, o fator Temperatura sera ajustado nos 70°C e 90°C.

Efeitos: E a magnitude da mudanca ou impacto provocado na variavel resposta quando o fator
ou variavel de fundo mudam de um nivel para outro. O efeito pode ser linear com impacto de

fatores independentes ou interacOes de fatores;

Experimentos fatoriais

Experimentos fatoriais € uma das estratégias de experimentacdo, composta por um plano
de testes estruturado, levando em consideracdo os fatores a serem estudados e seus respectivos
niveis, as variaveis de fundo e a variavel resposta de interesse, a fim de promover o aprendizado
numa relagdo de causa e efeito. Nesse tipo de experimento todos os fatores sdo estudados ao
mesmo tempo, com possibilidades de quantificar o seus respectivos efeitos na variavel resposta,
bem como o efeito de interacbes entre fatores na varidvel resposta. A estratégia de
experimentagdo ¢ também conhecida como “Design of Experiments” DOE (Montgomery &
Wiley, 2013).
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Existem dois tipos de experimentos fatoriais: Fatorial Completo e Fatorial Fracionado
que auxiliam na definicdo da quantidade de amostras do experimento. O Fatorial completo é
mais adequado quando se tem poucos fatores (até 4) e o Fatorial Fracionado € apropriado para
experimentos com uma quantidade grande de fatores (a partir de 5), onde a quantidade de
amostras é definida com uma fracdo do Fatorial Completo. Abaixo serd dado mais detalhes
sobre Fatorial Completo.

Fatorial completo:, consiste em todas as combinagdes possiveis de fatores e seus niveis. Por

exemplo, se trés fatores sdo estudados, Fator A com 2 niveis, Fator B com 3 niveis e Fator C
com 5 niveis, a quantidade de combinag@es possiveis de serem testadas sdo 30 (2 x 3 x 5) (Moen
etal., 2012).

Como o fatorial completo € sensitivo a quantidade de fatores e niveis, para facilitar a
aplicacdo na Industria, levando com considerago que varios ciclos de PDSA serdo conduzidos,
utilizar fatores em 2 niveis é sufciente para promover o conhecimento. Portanto, o planejamento
de experimento aqui sera considerado 2 niveis para cada fator, com a notagéo fatorial abaixo:
2k onde k representa a quantidade de fatores a serem estudados e 2 a quantidade de niveis de
cada fator.

Considerando um estudo com 3 fatores, teremos um plano de teste de 23 que resulta em
8 combinacOes possiveis entre fatores e niveis.

Para facilitar a visualizacdo e comunicacdo das combinacGes de fatores e niveis Moen et
al., (2012) mostram a construgdo de matrizes do experimento, figura 11, utillizando uma
convencao comum para os dois niveis, adotando ( - ) para o nivel inferior e ( +) para o nivel
superior. Esta convencdo facilitara o céalculo dos efeitos e pode ser adotada para variaveis
continuas ou qualitativas. Abaixo temos exemplo de experimentos com 2, 3 e 4 fatores e 2

niveis (- e +) para cada fator.
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Fator = Fator Fator Fator Fator Fator Fator | Fator | Fator
Teste 1 2 Teste 1 2 3 Teste 1 2 3 4
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16 testes

Figura 11 — Matriz de experimentos com 2, 3 e 4 fatores — Adaptada de Moen et al. (2012).

E possivel notar na figura 11 que a cada inclusdo de 1 fator no estudo, a quantidade de
testes dobra de tamanho, seguindo um padrio em funcéo do fatorial completo 2 que pode ser
visto também na tabela 2, onde experimentos com quantidade de fatores a partir de 5 pode se
tornar proibitivo em fungdo da quantidade elevada de testes necessarios. Para minimizar e
reduzir 0s recursos necessarios, existe outro tipo de experimento fatorial fracionado, onde a

matriz € uma fracdo do fatorial completo.

Tabela 2 - Quantidade de testes para experimentos fatoriais 2"

Quantidade de fatores
ok (k)
Total de testes (2%) 2 4 8 | 16 | 32 | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Todos os elementos apresentados até agora estdo relacionados ao planejamento (P do
PDSA): Fatores, Niveis, Variaveis de fundo, varidveis resposta, quantidade de testes, matriz
de experimentacdo, recursos, etc.

Na sequéncia, encontra-se a fase de realizacdo dos testes (D do PDSA), com o auxilio da
matriz de experimentos, fazendo os ajustes de cada nivel dos fatores, observando o resultado

do respectivo teste.
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Exemplo: Uma fabrica de bolos tem recebido reclamacbes sobre a qualidade dos bolos
vendidos, alguns estavam ligeiramente queimados e outros estavam assado parcialmente. O
chefe da cozinha suspeita de dois fatores que podem impactar no resultado da qualidade do
bolo: Tempo de assar (T) e a Temperatura (Te) do forno. Um experimento foi planejado
conforme abaixo.

Fatores: 2 fatores - (T) Tempo e (Te) Temperatura

Variavel de resposta: Como a reclamacao dos clientes € uma varidvel qualitativa, esta pode ser
representada por uma escala numérica de 1 a 10 (tipo Likert), onde tendendo para 1 a qualidade
do bolo é ruim e tendendo para 10 a qualidade do bolo é 6tima. Um degustador vai provar
amostras de bolo e dar uma nota para o sabor classificando-os de 1 a 10, conforme escala
abaixo:

(1, 2) Muito ruim (3,4) Ruim (5,6) Neutro (7, 8) Bom (9,10) Muito bom

Niveis dos fatores: Os fatores estdo com dois niveis. Duas condicdes de ajuste

Tabela 3— Niveis dos fatores T e Te

Nivel
Fator (-) (+)
(T) Tempo 20min 30min
(Te) Temperatura 160 180

Matriz de experimentacéo: Essa matriz é construida a partir do fatorial 2% , onde temos 2 fatores
e 2 niveis para cada fator, resultando em um total de 4 combinacdes possiveis (testes), gerando

a matriz de experimentacéo abaixo:

Tabela 4 - Matriz de experimentacdo com resultados () e calculo dos efeitos

Niveis
(-) 20 160
(+) 30 180
Teste Ordemde T (min) Te () TxTe Y
testes (sabor 1 a 10)
1 1 - - + 2
2 2 + - - 8
3 3 - + - 9
4 4 + + + 3
Efeito 0 1 -6
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Coleta de dados: A tabela 4 mostra 4 testes, onde para cada teste foi feito um bolo com sua
respectiva receita, considerando os mesmos ingredientes e alterando os fatores Tempo (T) e
Temperatura (Te) nos niveis planejados. Cada bolo foi submetido a uma avaliacdo de
sabor/degustacdo e atribuido uma nota. Exemplo, para o teste 1 0 Tempo (T) para assar 0 bolo
foi de 20min, a Temperatura (Te) foi de 160°C e o resultado do sabor foi uma nota 2.

Observa-se uma coluna de interacdo T x Te, onde esta resulta da multiplicagdo das colunas T e
Te. Vale ressaltar que os ajustes de niveis durante o experimento, s6 sao realizados nas colunas

T e Te. O aprendizado sobre a interacdo € adquirido sem recursos adicionais.

Analise dos dados: Apos a realizagdo dos 4 bolos com suas respectivas receitas, a coluna Y €
preenchida com a avaliacdo dos bolos (notas de 0 a 10) e a analise dos dados seguem em busca
de entender se os fatores T e Te produzem um efeito significativo na variavel resposta (Y: sabor
do bolo).

Antes de ir direto aos célculos, é importante um olhar pratico nos dados, com perguntas
mais concretas:O experimento gerou variagdo? Uma variacdo de 2 a 9 no exemplo do bolo faz
sentido? Tivemos bolos bons e ruins?

Os dados podem ser representado de forma grafica e quantitativa, considerando os dados
crus, efeitos principais e suas interacdes (T, Te e TxTe):

Para encontrar o efeito de um fator principal sobre variavel resposta, basta calcular a
média dos resultados quando o fator esta ajustado no nivel ( + ) e subtrair da média dos
resultados quando o fator esta ajustado no nivel (-). Os resultados dos efeitos encontram-se na
tabela 4.

Ex: Efeito (T)=(8+3)/2 — (2+9)/2=55-55=0
Efeito (Te) =(9+3)/2 — (2+8)/2=6-5=1

Analise prética: A figura 12 mostra os resultados de cada teste, o qual se observa que obteve-
se bolos com sabor ruim (Teste 1 e 4) e bolos com sabor bom (8 e 9). Um resultado pratico
bom, pois 0 experimento gerou variagéo significativa. Mas quais os fatores sdo responsaveis

por um resultado de bolo ruim ou bolo bom?
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Figura 12 — Gréfico de resultados da variavel resposta Y

Analise grafica e quantitativa. A figural3 mostra que a magnitude do efeito de T quando muda
do nivel ( -) para o nivel ( +) € zero e a magnitude do efeito de Te quando muda do nivel ( -)
para o nivel (+) é 1. Se os efeitos foram t&o baixos, por que tivemos bolos com uma varia¢éo

tdo grande?
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Figura 13 — Graficos de efeitos principais T (Tempo) e Te (Temperatura)

A figura 14 (lado esquerdo) mostra que a magnitude do efeito da interacdo TxTe quando
muda do nivel ( -) para o nivel ( +) é de — 6, nesse caso o sinal negativo significa o sentido da
inclinacdo da reta. Quando comparada com os efeitos principais, a interacdo TxTe provoca uma
variacdo significativa na variavel resposta sabor do bolo. Quando a interagdo esta ativa no
experimento, significa que a variacdo na variavel resposta depende dos niveis em que os fatores
se encontram.

O gréfico do lado direito mostra a interacdo dos fatores TxTe, onde os valores de Y
proximo de 10 podem ser atingidos em duas situacdes:

Situacdo 1: Quando o tempo (T) assumir o nivel ( - ) 20 min e a temperatura (Te) assumir 0
nivel (+) 180°C
Situacdo 2: Quando o tempo (T) assumir o nivel ( +) 30min e a temperatura (Te) assumir o
nivel (-) 160°C.
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Figura 14 — Gréficos de efeitos da interacdo T (Tempo) x Te (Temperatura)

Esse € um exemplo hipotético para mostrar 1 ciclo de PDSA, onde tivemos aprendizado
sobre a atuacdo dos efeitos principais e interacfes sobre a variavel resposta, gerando
conhecimento suficiente para tomar acdo de melhoria. Outras situa¢des poderiam sugerir ciclos
subsequentes, caso ainda néo fosse atingido o objetivo, dando direcionamento para alteracéo de

niveis ou inclusdo de mais fatores.

2.7 Aprendizagem de maquina “Machine Learning”

Uma das primeiras abordagens do termo “Machine Learning” foi feita em 1959, por
Arthur Samuel em um Journal de pesquisa e desenvolvimento da IBM, onde ele descreve alguns
estudos de Aprendizagem de Méaquina utilizando jogos de dama. Samuel (1959) declara que ja
havia trabalho suficiente para entender que um computador pode ser programado para aprender
a jogar damas com melhor performance do que a pessoa que escreveu o programa e conclui que
esse mesmo conceito de aprendizagem pode ser aplicado a problemas reais.

ML teve seu inicio no final da década de 1950 e sua presenca maior na vida real, décadas
mais tarde, principalmente com a evolucdo da capacidade de processamento de dados dos
computadores e a internet.

Varios autores definem ML como o desenvolvimento de habilidades de um computador
em realizar tarefas de forma inteligente, alinhados com o pensamento de Arthur Samuel:

“Algoritmos que, mediante uma experiéncia, melhoram seu desempenho em uma
tarefa especifica de acordo com uma métrica definida”. (Tom Mitchell, 1997)
“Programas de computador utilizados para otimizar um critério de desempenho,
usando dados de exemplo ou experiéncia do passado” (Alpaydin, 2010)

“Ramo da inteligéncia artificial que permite que as maquinas executem seus trabalhos

com habilidade, usando software inteligente” (Mohammed et al., 2016)
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Falar em aprendizagem de maquina envolve varios termos ou disciplinas que auxiliam na
integracao entre homem e méaquina, tais como mineragédo de dados, estatistica, reconhecimento
de padrdes, base de dados, ciéncia de dados e inteligéncia. De uma forma simplificada, o
aprendizado de maquina utilliza dados que representam caracteristicas do mundo real, os quais
sdo processados por algoritmos ou modelos de aprendizado, com capacidade de realizar tarefas.
Dentro da mineracdo de dados, a tarefa de desenvolvimento de um provavel futuro
(progndstico) é definida por Cortes et al.(2002) como:

m Classificacéo - Identifica qual classe/categoria um determinado registro pertence;

® Estimacdo ou regressdo - Similar a classificagdo, porém o registro € identificado
por um valor numérico e ndo categorico;

m Predicdo - Visa prever o valor futuro de um atributo.

Esses modelos passam por avaliagdes sobre sua habilidade de acertos em relagdo a
previsao.

Mohammed et al. (2016) destacam que o modelo pode ser considerado como um
aproximac&o do processo que queremos gque as maquinas imitem. As vezes, podemos entender
0 modelo e as vezes nao, caracterizando-se como uma caixa preta para nos, onde seu
funcionamento ndo pode ser explicado intuitivamente.

A figura 15 apresenta quatro técnicas de aprendizado de maquina, relacionado aos dados

de entrada, com uma breve descricéo.

Técnicas de aprendizagem de

maquina
Aprendizado Aprendizado néo Aprendizado semi- Aprendizado por
Supervisionado supervisionado supervisionado reforgo
4 v v y
Utiliza dados classificados Utiliza dados néo Uti"zlﬂ dqgusdmisture_ldus Sem dad
/ rotulados classificados / rotulados (clessificados & no e cados

classificados)

Figura 15 - Técnicas de aprendizado de maquina e seus dados requeridos (Mohammed et al., 2016).

m  Aprendizados supervisionados s@o aqueles nos quais existe um conjunto de dados

rotulados com a resposta correta para aprendizagem;
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m Aprendizados sem supervisdo sdo aqueles nos quais ndo existem rétulos para
aprendizagem;

m Aprendizado semi-pervisionados sdo aqueles nos quais apenas alguns dados estéo
rotulados;

®  Aprendizado por reforco € o treinamento de modelos de aprendizado de maquina para
tomar uma sequéncia de decisbes em um ambiente potencialmente complexo (Data
Science Academy, 2019).

Na sequéncia, uma breve descri¢do das técnicas de aprendizado Supervisionado e Nao

Supervisionado, algoritmos de aprendizado e sua avaliagdo de performance e o software Orange

como plataforma utilizada para projetos de aprendizagem de maquina.

Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o objetivo é declarado com dados de treinamento
rotulados/classificados. Existe um valor, uma classe atribuida, que permite se ter uma idéia do
que esta procurando aprender. Mohammed et al. (2016) explicam que os dados de treinamento
consistem no vetor de entrada X e vetor de saida Y com rétulos. Um rétulo do vetor Y é a
explicacédo de seus respectivos dados do vetor de entrada X. Juntos, eles formam um exemplo
de treinamento que podem descrever um relacionamento que faca sentido. Essa técnica é
chamada de aprendizado supervisionado em funcdo do vetor de saida Y possuir
rotulos/orientacdo para cada exemplo de treinamento presentes nos dados de treinamento.
Mohammed et al., (2016) destacam ainda que os rotulos/orientagdes para o vetor de saida séo
fornecidos pelo supervisor, que na maioria das vezes sdo humanos, mas também podem ser
usadas maquinas para essa rotulagem.

Quando crianca, pais ensinam seus filhos sobre os nomes (rétulos) de objetos apontando

para eles e pronunciando seus nomes, de forma supervisionada.

Aprendizado N&o Supervisionado

Segundo Mohammed et al. (2016) no aprendizado ndo supervisionado ndo existe um
supervisor indicando/rotulando um vetor com um objetivo definido e portanto ndo existem
dados para treinamento. N&o ha clareza sobre o que se quer aprender. Esse ¢ um fato que os
cientistas de dados e profissionais de aprendizado de maquina encontram com freqiiéncia, onde
ha disponibilidade de um volume grande de dados, porém, sem rétulos. Ainda assim, é possivel
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que se extraiam aprendizados através da busca por estruturas ou comportamentos significantes

e ocultos nos dados.

Algoritmos para aprendizagem de maquina

A seguir € apresentada uma breve descri¢do sobre os principais algoritmos utilizados em
aprendizado de maquina, responsaveis pelo modelo que descreve uma funcao de relacdo entre
variaveis preditoras (X, atributos) como entradas e variaveis preditivas (Y, classificacao,

resultado).

a) Arvores dedecisdo

Cortes et al. (2002) definem uma arvore de decisdo como um fluxograma (flow-chat)
semelhante a uma estrutura de arvore, onde cada né representa um teste em um atributo, cada
ramo (sub-arvore) representa o resultado do teste e cada folha representa a distribuicdo dos
registros. Sao os modelos mais usados em inferéncia indutiva, onde o modelo é treinado de
acordo com um conjunto de exemplos previamente classificados, que o caracteriza como
aprendizado supervisionado, permitindo a classificacdo ou previsdo futura com base na arvore
modelada.

Na figural6, Cértes et al.(2002) nos fornecem um exemplo de aplicacdo de uma arvore
de decisdo, onde os dados de treinos foram classificados com “Comprador” e “Nao
Comprador”. Observa-se que 90% dos homens com salario superior a R$4.000,00 séo
candidatos a comprarem o produto.

RAIZ
Total = 100
Comprador = 30
Ndo Comprador = 70

N6 1 (20 pessoas)
Salario > 4.000
Comprador =16

N&o Comprador =4

1

N6 2 (10 pessoas)
Sexo = Masculino
Comprador =9

N&o Comprador =1

N6 3 (10 pessoas)
Sexo = Feminino
Comprador =7

N&o Comprador =1

N6 6 (80 pessoas)
Salario < 4.000
Comprador = 14

N&o Comprador = 66

I

Figura 16 — Exemplo de visualizagdo de uma arvore de decisdo — Adaptada de Cortes et al. (2002).

[

N6 7 (40 pessoas)
Casa propria = sim
Comprador =12
N&do Comprador =28

N6 8 (40 pessoas)
Casa propria = Nao
Comprador =2

N&do Comprador =38

N6 4 (6 pessoas)
Casado = Sim
Comprador =5

N&o Comprador =1

N6 5 (4 pessoas)
Casado = Nao
Comprador =2

N&o Comprador =2
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b) Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine)

E um algoritmo supervisionado utilizado para reconhecimento de padrdes e tarefa de
classificacdo. Segundo Cortes et al. (2002), a separacdo de classes € feita por um hiperplano
que utiliza vetores de suporte (conjunto de treinamento), tornando visivel a separacdo de
grupos. A figura 17, mostra o exemplo de dados de treinamentos classificados como “abaixo
da meta” (bolinhas cinzas) ¢ “acima da meta” (bolinhas brancas), onde o algoritmo busca

identificar grupos pela presenca dos hiperplanos que separam as classes.

Figura 17 - Dados de treinamento, onde existe um nimero infinito de hiperplanos que podem separar as classes
(Cortes et al., 2002).

¢) Regressao Logistica

A regressdo logistica € um dos algortimos para aprendizado de maquina usado para
classificacdo, onde a variavel de resposta é categorica.

Em um resumo feito por (Lin, 2018), o modelo funciona prevendo a probabilidade de Y
pertencer a uma categoria especifica, primeiro ajustando os dados a um modelo de regressao
linear, que € entdo passado para a funcdo logistica. A funcdo logistica sempre produzira uma
curva em forma de S, portanto, independentemente de X, pode-se obter sempre uma resposta
sensata (entre 0 e 1). Se a probabilidade estiver acima de um certo limite predeterminado (por

exemplo, P (Sim)> 0,5), entdo o modelo ira prever Sim.

d) Naive Bayes
Trata-se de um método de aprendizagem supervisionado, utilizando algoritmos baseados
na aplicacéo do teorema de Bayes. Camilo & Silva (2009) descrevem o teorema de Bayes, como

sendo possivel encontrar a probabilidade de um certo evento ocorrer, dada a probabilidade de
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um outro evento que ja ocorreu: Probabilidade (B dado A) = Probabilidade (A e B) /
Probabilidade(A).
O algoritmo de naive Bayes leva em consideracdo que ndo existe relagdo de dependéncia

entre os atributos.

Avaliacdo da performance de algoritmos — Matriz de confusdo

Para avaliar a performance do algoritmo/modelo, alguns indicadores sdo considerados
relacionados a sua habilidade de prognéstico utilizando os dados de treino e teste: Estimar,
prever ou classificar as novas instancias.

A matriz de confusdo mostra as classificagdes previstas e reais de um algoritmo de
aprendizado de maquina (Kohavi, R; Provost, 1998). Visualmente fornece os acertos e erros do
algoritmo, de acordo com seu impacto nos processos em que estdo inseridos — processos de
decisbes de manufatura ou diagnostico de doencas, por exemplo.

Na tabela 5, esta representadaa matriz de confusdo de um algoritmo de classificacdo
binaria (sim/ndo, doente/sadio, defeituoso/ndo defeituoso, positivo/negativo, pertence/ndo
pertence), onde a previsdo do algoritmo € confrontado com o resultado real/verdadeiro e

conhecido. Essa matriz dispde de 4 possibilidades de classificagcdo do algoritmo.

Tabela 5- Matriz de confusdo de classificagdo binaria (Kohavi, R; Provost, 1998)

Previsdo do Algoritmo

Sim Néo
Sim Verdadeiro Falso Negativo
Positivo (VP) (FN)
Real " .
NEo Falso Positivo Verdadeiro
(FP) Negativo (VN)

Verdadeiro Positivo (VP) — Algoritmo previu “Sim “& Resultado real “Sim”’

Verdadeiro Negativo (VN) — Algoritmo previu “Ndo "&Resultaado real “Nao”

Falso Positivo (FP) — Algoritmo previu “Sim” & Resultado real “Nao”

Falso Negativo (FN) — Algoritmo previu “Nao” & Resultado real “Sim”

Avaliando a matriz de confusédo, tabela 5, os acertos do algoritmo encontram-se na
diagonal azul (VP e VN) e os erros encontram-se fora da diagonal azul (FP e FN).
Com a matriz de confusdo, é possivel obter as métricas tipicas utilizadas para avaliar algoritmos
de ML. Os significados e férmulas das métricas sdo apresentadas abaixo de forma suscinta,

com base em Matos et al. (2009):
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e CA (Classification Accuracy) - Mede a habilidade do algoritmo quanto ao acerto de
suas previsdes, ou seja, mede a fracdo de previsdes corretas (VP e VN). Essa métrica
ndo é apropriada quando a classificacdo das instancias para treinamento sao

desproporcionais e muitas informacdes séo irrelevantes.

_ (VP+VN)
CA= (VP+VN+FP+FN)

1)

e Precision - Taxa que avalia a capacidade do algoritmo classificar/prever como positivos
corretamente, ou seja, mede a fragdo de positivos reais em relacdo a todos os casos que

S80 previstos como positivos.

(vpP)
(VP+FP)

)

e Recall- Taxa que avalia a capacidade do algoritmo classificar/prever como positivos

Precision =

aquilo que realmente € positivo, ou seja, mede quantos positivos reais sao previstos

COmo positivos.

_(vP)
Recall = VPE) 3)

e Calculo de F1- E a média harmonica entre precisio e recuperagio/Recall
F1 = (2 x Precisdo x Recall) (4)

(Precisdao+ Recall)
Os diversos algoritmos de aprendizado de maquina sao submetidos as avaliacdes de AC,
Precision, Recall e F1, onde as melhores performances direcionam para a escolha do melhor

algoritmo.

2.8 Software “Orange”

Orange é um programa, de codigo aberto, que trabalha com visualizacdo de dados e
aprendizado de maquina. Possui uma interface amigavele intuitiva, permitindo a construcdo de
um fluxo de trabalho com base em analise de dados e uma ampla opcdo de ferramentas,
considerando técnicas de visualizagdo, exploracao, estatistica, pré-processamento e modelagem
de dados (LARHUD, 2018).

O software foi desenvolvido pelo [Laboratério de Bioinformética] dentro da Faculdade de

Informacédo e Computacao na Universidade de Ljubljana localizada na Eslovénia, tem mais de
20 anos e encontra-se na versao 3.27.
O programa trabalha com arquivos nos formatos abaixo:

e Excel, arquivos delimitados por virgulas e tabulagdes (.xIsx, .csv, .tab);
32


https://fri.uni-lj.si/en/laboratory/biolab

Dados on-line no format do Google Planilhas;

Imagens (.jpg, .tiff, .png);
Arquivos de texto (.txt, .docx, .odt);
Banco de dados PostgreSQL e MSSQL.

Com uma base de dados, conforme fomatos acima, é possivel criar um fluxo, utilizando

trazendo para o Canvas.

as ferramentas disponiveis para execucao do estudo. A figura 18 mostra como o Software
Orange se parece, com uma area para a construcdo do fluxo de analise de dados, onde as
ferramentas, representadas por icones, sdo extraidas dos grupos de ferramentas que se

encontram em um painel principal, do lado esquerdo da tela, bastando arrastar os icones e

® Lesson?_TestScore_Example.ows
File Edt View Widget Options Help

[T o
s | vsuotee Avaliagéo de modelos usando
53| Model Test & Score
i Evaate
2 unsupervised
et o
[E&]| 1mage Analytcs. D> o ( i }‘2““"‘“(:55 }m. {x:g

a | TextMning
2| Bonformatis . H

Ferramentas

Test and Score Confuson e S

Canvas — Area de trabalho para construcéo do

fluxo de analise de dados

Figura 18 — Visualizacdo do programa Orange
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Figura 19 — Conjunto de ferramentass de processamento
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A figura 19 mostra os principais conjuntos de ferramentas disponiveis para utilizacéo:

[Data]: manipulacédo de dados;

[Visualize]: visualizacdo de dados;

[Model]: predicdes;

[Evaluate]: classificagédo avaliativa e desempenho de algoritmos;

[Unsupervised]: processamentos mais customizados.

Para aprender como usar o Orange, o software disponibiliza videos com tutoriais no
youtube, bem como exemplos prontos, facilitando o aprendizado principalmente para

iniciantes, conforme mostra a figura 20.

Data

1 Welcome to Orange 7%
Visualize

Model
Evaluate

Unsupervised D E ®

Image Analytics

o [ & shod £

Text Mining

Video Tutorials Get Started Examples Documen tation

Shaw at startup Help us improve!

i #H T 11 ®

Figura 20 — Tela inicial do programa Orange— Fonte: Software Orange
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3 Definicao do problema e proposta de solucao

3.1 Definicéo do problema
Abaixo, temos o fluxo simplificado de um processo de fabricagdo ar condicionado de
janela, de uma empresa do polo industrial de Manaus, com etapas de montagens e

testes/inspe¢Oes para garantir a qualidade do produto final.

Fabricagdo do

<:] condensador e <:| Inicio

Evaporador

Montagem do sist. de refrigeracgdo:
Base + Compressor + Condensador + Evapordor +
Tubos de cobre ~ A
S |
= S E*
i Froret] 2 Processo de
Modntagemldo sist. <:| Ifnjecao de giio gy g <:| Montagem do
e ventilagdo refrigerante : Atri
de refrigeragsio sist. elétrico
Montagem de |:> Embalagem e
|:> E> painel acessorios
Fim

Figura 21 — Processo de montagem de ar condicionado de janela

Os principais testes e inspecdes, realizados em 100%dos produtos, na linha de montagem

de ar condicionado estdo descritos abaixo:

1 Teste de vazamento por pressdo positiva em trocadores de calor - Aplicado em
trocadores de calor (Evaporador/Condensador), duas pecas que fazem parte do sistema
de refrigeracdo, compostas de tubo de cobre e aluminio. Essa peca contem uma
quantidade grande de juncdes de tubo de cobre, feitas através da brasagem de solda, o
gue aumenta a probabilidade de vazamento de gas nas juncdes, O teste consiste em
aplicar ar comprimido no interior dos trocadores de calor a uma presséo positiva, 0

observando se existe a presenca de queda de pressdo, o que indica vazamento

2 Teste de vazamentode He -Aplicado ao sistema selado completo. Utiliza o0 método de
spectomeria de massa com gas de testeHe. No interior do sistema o gas € injetadoa
uma pressdo positiva e um equipamento detector de presenca de He, também
conhecido como Sniffer, é utilizado por um operador para identificar a presenca de gas

na parte externa ao produto. O gas He é utilizado apenas para 0 momento do teste,
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onde existe no processo um sistema de injecdo do gas, o teste é realizado e depois 0
gas é recolhido.

3 Testes elétricos e funcionais - Realizados para garantir a seguranca elétrica e o

funcionamento adequado do produto;

4 Testes de vazamento R410- Aplicado ao sistema selado completo, utilizando o método

de spectometria de infravermelho com gas refrigerante. O gas refrigerante R410 é
injetado no interior do sistema a uma pressao positiva e um equipamento detector de
gas R410 é utilizado por um operador para identificar a presenca de gas na parte
externa do produto. O R410 é o gas refrigerante que faz parte da estrutura do produto
e caso aconteca a fuga desse gas, o produto perde sua funcao principal de refrigerar o
ambiente.

Uma das etapas mais criticas desse processo para a qualidade do produto é a garantia do
sistema de refrigeracao selado, sem furos que permitamo vazamento de gés refrigerante. Varias
juncdes entre tubos de cobre fazem parte da estrutura do produto, necessarias para fechar o
sistema por onde o gas circula, conforme ilustrado na figura 22. Essas jun¢des séo feitas atraves
de uma liga depositada nas jungdes, por meio do processo de brasagem. Essas sdo as posi¢oes
mais vulneraveis de apresentar o vazamento de gés.

A auséncia de gés refrigerante dentro do sistema de refrigeracao causa a falha da principal

funcdo do ar condicionado, a de refrigerar ou aquecer o0 ambiente.

Figura 22 - Pontos de junces de solda em um trocador de calor
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No fluxo de processo atual existem dois testes de vazamento de gas, utilizando métodos
de alta pressdo no sistema de refrigeracao, variando apenas o tipo de gas. A efetividade desse
teste depende da atuacéo entre equipamentos de medicédo, produto em teste e operador, que tem
uma participacdo importante para garantir o método de teste (aproximacéo dos pontos de solda
e velocidade da ponta de prova o equipamento).

Mesmo com todos os testes atuais no processo, ainda existem produtos que chegam a casa
do consumidor sem o gas refrigerante ou com gas insuficiente. Essa afirmacdo pode ser
identificada em resultados de um teste de vazamento implementado no depésito de produto
acabado, nas dependéncias da fabrica, onde um operador aplica a ponta de prova de um detector
de gas refrigerante, através de um furo na embalagem, identificando a presenca ou nao do gas
refrigerante. Esses produtos voltam para a fabrica para reparo e identificacdo de onde o
vazamento acontece, com foco em melhoria continua. A figura 23 apresenta a quantidade de
produtos com falha de vazamento.

Quantidade de produtos com vazamento
(Estoque de produto acabado - 2019)

100
90
80

87
72 70

70

£5 57

50

10

30 20

20 15

0 N -~
0 — .

jan fev mar abr mai jun

Figura 23 — Grafico de produtos com vazamento no deposito

O proceso atual é uma evolucdo de varias melhorias, com foco na ndo geracdo de

vazamento, bem como na detecdo/contencéo de vazamento de gas.

3.2 Proposta de solucédo

Esse estudo busca alternativas que melhore a deteg&o, reduzindo a interferéncia humana

no julgamento, atendendo a velocidade de producéo industrial, com baixa ocupacao de area.
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A alternativa a ser estudada é a utilizacdo de imagens com radiacao infravermelho (IR)
na detecdo do vazamento de gas durante o processo industrial do ar condicionado. Uma forma
de enxergar o gas que é imperceptivel aos sentidos humanos.

Um teste inicial foi feito, de forma empirica com uma camera IR, marca FLIR, utilizada pela
area de manutencdo para diagnostico de falhas em quadro elétrico. Foi simulando um
vazamento nas valvulas de servi¢co do aparelho condicionador de ar e foi possivel identificar a
pesenca de uma nuvem de gas ao redor do vazamento, 0 que nao é possivel com camera

convencional, como mostra a figura 24.

. 4.1-]

Figura 24 — Imagem de um produto com vazamento de gas refrigerante (Lado esquerdo com camera de IR e
Lado direito com cAmera convencional)

Algumas perguntas foram feitas para direcionar o estudo:
e E possivel detectar vazamento de gas utilizando camera de IR de até 3 gramas/ano
(referéncia do teste atual com equipamento que detecta He)?
e E possivel detectar vazamentos em até 20 segundos (tempo méax de operagio em um
posto de teste do processo em avaliacéo)?
e Quais os fatores que podem influenciar no resultado do teste?
e E possivel utilizar os dados da cadmera para aprendizagem de maquina com
classificacdo de um produto com vazamento?
Para responder as perguntas acima, serdo deenvolvidos as fases 1 e 2, conforme figura
25, para testar o conceito da proposta de usar uma camera de infravermelho na detecdo de
vazamento. Técnicas de experimentos sequenciais foram utilizadas, onde varios fatores (x) de
processo e produto foram considerados para analise dos seus efeitos na varidvel resposta (),
bem como a utilizacdo dos dados coletados pela cdmera para aplicacdo em aprendizagem de
maquina, a fim de classificar a presenca de vazamento. As fases 3 e 4 sdo etapas futuras desse

projeto.
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Estudo Industrial-Teste de Conceito

o Gas (tipo, Temperatura, Pressao)

e Tamanho de vazamento

o Céamera IR (distancia, resolugéo, ...)
e Ruidos

e Tempo para detecdo do vazamento

Aprendizagem de maquina

e Tipos de dados da camera

e Dados para treino e teste

e Teste de performance de algoritmos

o Algoritmo de classificacdo de vazamento

Fase 3 Projeto do teste

e Camera — (quantidade)

e Posicdo da camera

e Automacao

e Desenvolvimento da Inteligéncia de decisdo

e Protocolo de comunicacdo com MES
Fase 4 Integracdo Industrial

e Posicdo do teste no processo

e Instalacédo

e Integragéo de TI

e Processo de operacao do teste

e Lote piloto Produgdo com novo teste

Figura 25 - Fases de desenvolvimento do projeto de teste de vazamento
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4 Teste do conceito — PDSA’s

Nesse capitulo sera descrito a metodologia de planejamento, coleta e analise de dados de
experimentos seqlenciais utilizando ciclos de PDSAs, que véo evoluindo a medida que o
conhecimento vai sendo adquirido, buscando sempre uma relagéo de causa e efeito Y=f(x) e 0
teste do conceito para uso de cameras de IR para detecdo de vazamento.

Mapeamento das variaveis envolvidas no estudo
Para avaliar o impacto de fatores que possam provocar varia¢fes na variavel resposta, foi
feito um brainstorming e Ishikawa com os conhecedores do processo e produto e encontram-se

abaixo:

Materia-prima Método

Ti po de ga 5 Emissividade  Pesigdio cdmera
do material

Variavel
Resposta

distante

Medigdo

Prix
;!!.r . Helio (He) \R410 Modelos de Ar
comprimido Condicionado
Tamanho do vazamento
4 r 9 a 60kBTUs

Pequeno grande

Imagem \grdfico Y: Tempo para
detetar

vazamento

Tipo de cdmera Temperatura ambiente

Optris 640

Pressdo de injegdio gds

Fluxo de ar
Efeito: Variacdo na

Emissividade do ambiente Variavel Resposta

Nivel 2 Nivel 1

Magquina Meio ambiente

Figura 26 — Diagrama de causa e efeito: levantamento de variaveis

Variavel resposta (Y):
(Y1) Tempo que leva para detectar uma reducéo na temperatura de 0,5°C
(Y2) Tempo para visualizar o vazamento

Requisito: A detecdo deve acontecer dentro de 20 segundos

Variaveis causais ou independentes — fatores principais
(A) Tamanho e tipo do Vazamento — Sdo variados os tipos, formatos e tamanhos de

vazamento.
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Os tipos de vazamento mais comuns encontrados na fabricacdo de ar condicionados,
acontecem principalmente em juncdes de tubos de cobre, conexdes permanentes unidas por um
material de adicdo,quederreteno processo de aquecimentocom chama e solidifica-se

proporcionando a conex@o permanente, ilustrados na figura 27.

Vazamento por

: s fslhs no matensl
Trocador de calor de : - Ve - de adicdo

tubo de cobre + [ ;
aluminio 3 L ortey /] ey Vazamento por
" : furo no tubo de

Vazamento em conaxdes
destacaveis

Figura 27 — Tipos e tamanhos de furos que permitem o vazamento de gas

(B) Pressdo do gasHe — Para que 0 gas seja inserido é necessario uma pressao de insercdo maior
que a pressdo atmosférica. A pressao de insercdo do gas no processo atual € de 6 Bar

(C) Distancia entre posic¢ao da camera e produto

(D) Tipo de gas — O processo atual trabalha com 3 tipos de gases:

e ar comprimido, utilizado em processos pneumaticos e testes de vazamento em baixa
pressao

e Helio (He).
e Refrigerante 410a
(E) Tipo de camera — A cameraem estudo é a OptrisP1640, a qual ndo temos histérico de uso

em processos similares para detecdo de vazamento.

Important specifications optris® Pl 640

TECHNICAL DATA
m Temperature range:

-20 °C 1o 900 *C (-4 °F to 1652 °F) RLEIIE 10
(optional up to 1 500 °C [2732 °F]) A CERTUTY
m Spectral range: 8 to 14 pm
= Frame rate: up to 125 Hz
m Price: 83750, software and
VO interface included

Figura 28 — Camera Optris PI640 — Fonte: https://www.optris.com/thermal-imager-optris-pi-640
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(F) Modelo de produto a ser testado — A empresa possui diferentes capacidades de produto,
variando de 9.000BTUs 60.000BTUs. Sera considerado inicialmente o0 modelo 12.000BTUs,

por estar entre os de maior volume de producéo.

4.1 PDSA#1 “Plan Do Study Action”

Objetivo:
Avaliar fatores de processo e método de medi¢do com a camera de IR para identificar
vazamento de gas em um produto de ar condicionado com possibilidades de aplicacdo em

processo de fabricacdo em larga escala, dentro do tempo de 20 segundos.

Informac@es e conhecimento prévio adquiridos sobre o assunto

Tem se 0 conhecimento de que cameras térmicas infravermelho captura diferenca de
temperatura na superficie de um objeto. Uma utilizacdo comum na industria € a identificacéo
de areas com temperatura elevada em quadros elétricos. Para o estudo sobre vazamento de gés,

néo foi encontrado na literatura aplicages do tipo.

Estratégia de experimentacéo

Neste experimento foram estudados inicialmente 3 fatores (A, B e C) em 2 niveis
diferentes para cada fator (tabela 6). Alguns fatores identificados inicialmente foram
considerados constantes durante o experimento (tipo de gas He, Tipo de cAmera, Modelo de ar

condicionado), bem como o cuidado com as variaveis de ruido, conforme tabela 7.

Tabela 6 - Fatores e niveis — DOE#1

Fatores Nivel (-) Nivel (+) Teoria
A — Tamanho e posi¢éo Furp grande, Furp pequeno, Quanto menor o tamanho do furo, mais
posicdo externa, na | posigdo externa, na )
do furo tempo levard para detectar o vazamento
curva (0,4mmz2) curva (0,3mmz2)
B,— Presséo de injecéo do 3,5bars Sbars Quanto menor a presséo do géas, mais
gas tempo levard para detectar o vazamento
C — Disténcia da camera 15cm 50 cm Quanto maior a distancia, mais tempo
para o produto levara para detectar o vazamento
D — Tipo de gés He Durante esse experimento o géas utilizado
sera somente o He
E — Tipo de camera Modelo Optris 640 Durante esse experlmepto sera utilizado
apenas um modelo de cAmera
Durante esse experimento serd utilizado
F . Modelo de ar 12.000 BTUs apenas um modelo de ar-condicionado.
condicionado R o -
Pertence a familia de maior volume
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Tabela 7 - Variaveis de ruido — DOE#1

Variaveis de ruidos Métodos de controle

Fluxo de ar ambiente Controlar pessoas se movimentando na &rea do experimento
Temperatura ambiente Monitoramento

Setups dos niveis dos fatores | Monitoramento/Observar restri¢oes

A estratégia também pode ser representada por uma arvore de amostragem, conforme

figura 29. O experimento foi conduzido em laboratoério.

DOE # 1
Tipo de gés He
Wodelo produto 12.000BTUs

(A) Tamanho do furo

Produto

(B} Pressdo do gas He

Setup da pressdo gas

(C) Distancia da camera

Setup da camera

1 (x)

1 f—
) Af—) — T A — ) A —

[ - f— ) g — ., g — . f—
] Af— .| —..| g — .| f—
0 sf— ) g — ) i —) ff—

1
Testes/Combinaciies 1
1
1

L) f—) i — ) — ;) f—

2(x)

Figura 29 - Arvore de amostragem do experimento — DOE#1

Matriz de experimentacdo, coleta e analise dos dados - DOE#1

A matriz de experimentacdo apresentada na tabela 8, possui 8 combinacdes (testes)
diferentes, variando os fatores A (tamanho do furo), B (Pressao de injecdo de gés) e C (Distancia
da camera), conforme seus niveis (-1 e +1) que na pratica correspondem aos niveis descritos na
parte superior da tabela. Essa € a parte da matriz de experimentos que € manipulada durante o

experimento e os valores da variavel resposta, nas colunas Y1 e Y2 sdo observados e coletados.
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Tabela 8 - Matriz de experimentacdo e coleta de dados — DOE#1

Niveis

Furo grande 3,5 Bar

0|0

+1 Furo pequenc 5 Bar 50cm Interagées
. o . o . i - Y2 (Tempo para
{A) Tamanho do (B) Pressiio de (C) Distdncia - - - ¥ 1 (Tempo p reduzir L
Testes e e . . AB AC BC ABC e visualizar o
vazamento injecdo do gds da edmera 0,5°C -seg)
vazamento - seg)
1 1 1 1 1 15 12,3
2 1 -1 1 -1 1 9,5 9,8
S5 -1 1 -1 1 1 1 1 ] 8
4 -1 1 1 -1 -1 1 -1 8 a8
5 1 1 1 1 1 1 1 20 14
B 1 -1 1 -1 1 -1 -1 18 15
7 1 1 -1 1 -1 -1 -1 5] 20
8 1 1 1 1 1 1 1 19 12
Efeito (Y1) 5.4 -5,1 1,1 -1,4 4.4 49 2,6
Efeito (¥2) 5,7 0,8 2,4 2,3 11 1,6 2,9

As colunas de interacGes sdo construidas a partir das colunas dos fatores principais (A, B
e C) e portanto, ndo sdo manipulaveis. No entanto, com esse experimento é possivel estudar
sobre o efeito dos Fatores Principais e as interacdes possiveis entre eles (AB, AC, BC e ABC)
e a magnitude dos efeitos pode ser calculada com base nos dados da variavel resposta Y e

observada na parte inferior da tabela.

Medicdo da variavel resposta (Y1le Y2)
Tomando como exempo o teste 1, foi montado um produto com as seguintes condiges:
A (-): Vazamento com furo de tamanho 0,4mm?2
B (-): Presséo de injecdo do gas He em 3,5bar

C (-): Distancia da camera para o ponto de vazamento em 15cm

O produto foi posto em funcionamento e observado com a camera por 20 segundos, com
possibilidades de medicGes de temperatura na regido com vazamento e regides sem vazamento,
capturando imagem térmica e grafico linear de temperatura versus tempo.

As figuras 30 e 31 mostram o resultado do teste 1, que fornece imagem térmica do objeto

(lado esquerdo) e o valor de temperatura ao longo do tempo da area do vazamento (lado direito).
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z0ne 1 Cursor.

289°C [283°C ’2&,5“0

- (e (e

Temperature time diagram 8 x

34| zone 1 G
zone 2 L

031 zone3

1
1
; 1
5 W9 V
o 2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00 140 16,00 18,00
Man. </> 10 30 |OPT | e = A

Figura 30 - Medicdo da variavel resposta Y1 (tempo para reduzir a temperature em 0,5°C na regido do

vazamento: 15 segundos)

Uma caracteristica observada na regido de vazamento é a queda de temperatura ao longo
do tempo e que uma queda de 0,5°C ou mais caracteriza-se a presenca de um vazamento. A
figura 30 mostra a medicdo do Y1, onde € observado o tempo em que ocorre uma queda 0,5°C

de temperatura na regido com vazamento.

¢ [zomet  [wonez  [wned

Cursor.

29,7°C |27.9°C |46.1°C

-l (e (e |

’Tunpmnmm 2 x
g :

%5

2,00 440 6,00 8,00 10,0 >y

;< B) sizarrer i

2
R 55 [20°C.100°C 10Mz/10Hz [£21,000 [30.7°C | @

Figura 31 - Medic&o da variavel resposta Y2 (tempo para visualizar a imagem do vazamento, seja gas escapando
ou mudanca de cor permanente: 12,3segundos)
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A figura 31 mostra o resultado de Y2 para o teste 1, onde foi observado o tempo em que
acontece uma mudanga de cor permanente na regido do vazamento, indicando uma temperatura
mais fria. Nesse caso, aconteceu com 12,3 segundos.

Para todos os testes foi adotado esse método de medicdo e os valores encontram-se nas

duas ultimas colunas da tabela 8.

Analise pratica

Para analise pratica, com auxilio grafico na figura 32, tem-se 0 resultado do DOE#1
apresentando os 8 testes na sequencia, onde se obteve uma variacdo de 8 segundos a 20
segundos. O valor de 20s foi assumido para valores maiores ou igual a 20 segundos, visto que

o teste foi limitado ao tempo méximo de 20 segundos.

DOE#1: Tempo para detecdo do vazamento
25
- 20
Q
-g 15 —a— Y 1 |Tempa p
= reduzir 0.5°C -seg)
B s 15 ‘ =
g W 1z 12
E 9,8
(= 5 a8 8 —— 2 | T para
wisualizar o
a wvaramento - seg|
C(distcamera) -1 1 -1 1 -1 1 -1 1
B (Preszdogas) A Kl 1 1 -1 -1 1 1
A (Tamanhovaz) -1 -1 -1 -1 1 1 1 1
Testes 1 2 3 4 1 & 7 ]

Figura 32 — Tempo para detecdo do vazamento Y1 e Y2 — DOE#1

Os 4 primeiros testes (1 ao 4) apresentaram valores entre 8 e 15 segundos e 0s dois Y's
praticamente concordam entre si. Os 4 testes finais (5 ao 8) apresentaram uma discordancia
maior entre 0s Y’s e apresentaram variacdo de 7 a 20 ou acima de 20 segundos. Ou seja, 0s 4
primeiros testes, que estdo relacionados ao fator A (-) tamanho do furo maior tem uma
consistencia maior no resultado e leva menos tempo para identificar o vazamento. Quando
usado o fator A (+) furo menor leva mais tempo para detetar o vazamento, as vezes passando

do tempo limite da linha de montagem.
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Anélise gréfica
Para andlise grafica, a figura 33 mostra a magnitude dos efeitos principais e interacfes

que impactam na variavel resposta Y1 e Y2.

Efeitos-Y1 - Tempo p reduzir 0,5°C Efeitos- Y2 - Tempo para visualizar o
(segundos) vazamento (segundos)

5,0 -4.0 -2,0 0,0 20 40 6,0 -40 -2,0 00 2,0 40 60 80

Figura 33 — Gréfico de Efeitos Principais e Interagcbes — DOE#1

O resultado positivo ou negativo no grafico, indica aumento ou reducdo na variavel
resposta quando o fator muda do nivel (-1) para o nivel (+1). Por exemplo, fator A provoca um
aumento de 5.4 segundos quando muda do (furo grande) para (furo pequeno), enquanto que 0
fator B provoca uma reducéo de 5.1 segundos quando muda de (3,5Bar) para (5Bar).

Observando os dois Ys, o fator A (tamanho do furo) é o que produz maior impacto. O
segundo maior impacto vem do fator B (pressao de injecdo do gas) somente para o Y1.

Para um experimento inicial exploratdrio, ha um maior interesse em fatores principais e
menos em interacdo entre eles, em funcdo de ruidos presents no experimento.

A mesma informagdo pode ser visualizada nos graficos de efeitos principais (figuras 34
e 35) e grafico de interacdes (figura 36).

(A) Tamanho do vazamento (B) Pressdo de injegdo do (C) Distancia da camera
158 ;
18,0 gas 18,0 136
104 15.6 12,5
13,0 ;
/ 18.0 j0.5 13,0 —_—
8.0 (B — o 8.0
8.0
3.0 3.0
2,0 2,0 2,0
Média(-) Média{+) Média (-} Média(+} Médial-) Média{+)

Figura 34 - Gréficos de efeito principal para Y1 (tempo para reduzir 0,5°C)
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|A) Tamanho do vazamento
15,3

-:-.L",_.-”"'

180
130
B0
3.0
2.0

Pl edia -} Meédia+)

(B} Pressdo de injegdo do gas

180
130
8.0
3.0
2.0

118 12,0

—_—

h'l:l|i.t-:-! Plédlial+]

18.0
120
8.0
3.0
20

{C) Distanciada camera

13,6
11.1

‘_‘_‘_‘_‘—'—-—._

Iédia{-} Médiaf+)

Figura 35 - Graficos de efeito principal para Y2 (tempo para visualizar a imagem do vazamento)

Fator A: O produto com tamanho de vazamento menor (A+) leva mais tempo para ser

detectado, nos dois Y’s;
Fator B, o produto com pressao maior (B+) leva menos tempo para ser detectado para o

Y1 e ndo significativo para o Y2;

O fator C ndo apresentou variacdo significativa com a posi¢cdo da cameraproxima ou

distante do ponto de vazamento para 0s dois Y’s

Interagdo AB (Y1)

Termpe (segurdos)
"
5
I
]
]

Interagdo AC (Y1)

Tempa (segurdos)
) -
o w B & B

!

1

}

I

!

Termpe (segureos)

. 2ooe
@ o a8

Interacdo BC (Y1)

/‘

—e B

Figura 36 - Graficos de interages de segunda ordem para Y1 (tempo para reduzir 0,5°C)

Avaliando as interacfes AB, AC e BC, a figura 30 (efeitos), mostra uma magnitude

elevada para AC e BC. Pode-se confirmar nos gréaficos de interacdo, figura 36, que existe uma

interagdo mais forte entre AC e BC. Para a interagdo AB, esta se mostrou fraca.

Aprendizados e préximos passos
Com esse primeiro experimento, foi possivel aprender sobre os seguintes pontos:

1) Comportamento visual da temperatura na regido do vazamento, como forma de

medicdo. Dois resultados podem ser capturados a0 mesmo tempo: a) Imagem

termogréfica, onde a regido do furo se torna uma regido escura identificando uma

regido mais fria e fica constante enquanto o gas permanece vazando;b) A temperatura

pode ser capturada graficamente na regido do vazamento e uma queda de temperatura

pode ser observada. Utilizando essa forma de medicéo, foi possivel identificar fatores
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ativos para detetar o vazamento através da imagem ou queda de temperatura, gerando
variagdo dentro do limite de operacédo da linha de producéo de 20 segundos.

2) O fator A (tamanho do vazamento) se mostrou significativo, levando um tempo maior
para ser detectado quando o furo é menor.

3) O fator B (pressdo de insercdo do g&s He) se mostrou como o segundo mais
significativo, provocando uma reducdo no tempo de detecdo quando a presséo € mais
elevada.

4) Interacdo BC (Pressdo do gés e Distancia da cAmera) indica tempo de detecdo menor,
guando B (+1 pressdo maior) e C (-1 Distancia camera menor)

Para os proximos experimentos, 0s mesmos fatores serdo considerados, alterando apenas

0s niveis com o objetivo de se obter a dete¢cdo com 0 menor tempo possivel e aumentando a

confianga nos resultados.

4.2 PDSA#2

Objetivo:

Avancar nos estudos para avaliar fatores de processo e método de medicdo com a camera
de IR para identificar vazamento de gas em um produto de ar condicionado com possibilidades
de aplicacdo em processo de fabricacdo em larga escala, dentro do tempo de 20 segundos.

Informaces e conhecimento prévio adquiridos sobre o assunto

Foi possivel identificar fatores ativos (A - Tamanho do furo, B — pressdo de injecdo He)
e uma possivel interacdo de Pressdo de injecdo de gas com a distancia da cdAmera. Um novo
fator sera considerado com o objetivo de reduzir ruidos na leitura da imagem, uma manta de

sobrevivéncia para evitar o reflexo da luz IR de forma indevida.

Estratégia de experimentacéo

Nesse experimento foram estudados 3 fatores em 2 niveis diferentes, conforme tabela 9:
Fatorial completo de 22, com 8 combinacdes possiveis (testes). Um fator novo foi introduzido,
Manta, para verificar se reduz o reflexo do IR, melhorando a visualizacdo da imagem da
temperatura. Os fatores Pressdo de Injecdo do gas e Distancia da caAmera para o vazamento,
tiveram seus niveis alterados, em relacdo ao DOE#1.

Alguns fatores foram considerados constantes durante o experimento (tipo de gas He,

Tipo de cadmera, Tamanho do vazamento 0,3mm2).
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Tabela 9 - Fatores e niveis para 0 DOE#2

Fatores Nivel (-) Nivel (+) Teoria

O uso dessa manta reduz ruidos na

A - Manta Sem Com reflexdo de IR
B - Pressdo de injecdo do Esse fator influencia no contraste da
, 5 bars 9 bars

gas He temperatura

C - Distancia da camera 10 cm 45 cm Esse fator influencia no contraste da
temperatura

D — Tipo de gas He Dgr_ante esse experimento 0 gas
utilizado sera somente o He

E — Tipo de camera Modelo Optris 640 Durante = esse experimento  sera

utilizado apenas um modelo de cadmera

Furo pequeno, posicéo

F — Tamanho do vazamento externa, na curva (0,3mmz2)

Esse é o menor vazamento do DOE#1

Tabela 10 - Variaveis de fundo ou ruido e métodos de controle

Variaveis de ruidos Métodos de controle
Fluxo de ar ambiente Controlar pessoas se movimentando na area do experimento
Temperatura ambiente Monitoramento

Setups dos niveis dos fatores | Monitoramento/Observar restrigdes

Utilizar uma manta de sobrevivéncia, que ajuda a minimizar a
Emissividade do local (IR) | reflexdo de infravermelhos do produto em teste. Neste
experimento essa manta esta sendo utilizada como um fator

O experimento foi conduzido em laboratério e esta representado pela arvore de
amostragem conforme figura 37.
OOE #

Gas

d—,,;d—w

Produto 2 (0.5 = 06E6) Tamwazamento 0,.33mmz2
(A) Manta IR +
| |
Setup Manta 1 z
/\‘ /\
- + - +
| | | |
1 = el
e e

[B] Press3o0 gas He

Setup Press8o gas

[C) Distancia Camera

Setup dist cimera

TestesiCombinagdes

Medigtes

haiti]

! e — —— f— f— |
T el i [+ ) ) s
[T P P P pPR— pa—
Pt ey P — s f— f—
[1) IPPRSNT , JRRSYJ, PRSI, g P
T T e T i T e T} s o
| e | g | | di—
O ! s ) e [ g ) i

W2 (m]

Figura 37 - Arvore de amostragem do experimento (DOE#2)
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Matriz de experimentacdo, coleta e analise dos dados - DOE#2

A matriz de experimentacdo, apresentada na tabela 11, mostra 8 combinacbes (testes)
diferentes, variando os fatores A (Manta), B (Pressdo de injecdo de gas) e C (Distancia da
camera), conforme seus niveis (-1 e +1) que na préatica correspondem aos niveis descritos na
parte superior da tabela. As colunas A, B e C séo a parte da matriz que direciona a manipulacéo
dos niveis dos fatores durante o experimento e os valores da variavel resposta, nas colunas Y1

e Y2 sdo observados e coletados.

Tabela 11 - Matriz de experimentac&o e coleta de dados (DOE#2)

Niveis
(-1) 5 Bar 10cm
(+1) 9 Bar 45cm Interagdes
R (B) Pressdo de (C) Distdncia Y 1 (Tempo p reduzir 2 |‘I]"e.'n.:'m para
Testes (A) Manta . . . AB AC BC ABC N visualizar o
injegdo do gds da camera 0,4°C-seg)
vazamento - seq)
1 1 1 1 1 1 1 1 20 14
2 -1 -1 1 1 -1 -1 1 20 13
3 1 1 1 1 1 1 1 8 12
4 -1 1 1 -1 -1 1 -1 5 13
5 1 1 1 1 1 1 1 13 17
6 1 -1 1 -1 1 -1 -1 20 18
7 1 1 1 1 1 1 1 18 17
8 1 1 1 1 1 1 1 17 15
Efeito (Y1) 2,8 6,3 0,8 7,2 2,3 2,8 1,3
Efeito (¥2) 3,8 -1,3 0,3 0,3 0,3 0,3 -1,3

As colunas de interagdes sdo construidas a partir das colunas dos fatores principais (A, B
e C) e portanto, ndo sdo manipuldveis. No entanto, com esse experimento é possivel estudar
sobre o efeito dos Fatores Principais e as interacdes possiveis entre eles (AB, AC, BC e ABC)
e a magnitude dos efeitos pode ser calculada com base nos dados da variavel resposta Y e

observada na parte inferior da tabela.

Medicao da variavel resposta (Y1 e Y2)

O método de medicdo de Y1(tempo para reduzir a temperature em 0,5°C na regido do
vazamento) e Y2 (tempo para visualizar a imagem termogréafica do vazamento) sdo 0s mesmos
adotados no DOE#1.

Analise pratica

Nesse experimento, foi utilizado apenas um produto com o furo de 0,3mm2, 0 menor do
DOE#1, a pressdo de injecdo do gés foi aumentada (B) e adicionado uma manta para reduzir
reflexo de IR (A).

Os resultados dos testes variaram entre 5s e 20s ou mais, conforme figura 38.
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DOE#2:Y2 (Tempo para visualizar o vazamento - seg)

25

20 20 20

=442 (Tempo para
visualizar o
vazamento

-seg)

15

10

Tempo (segundos)

0 —— Y1 (Tempop
C (dist camera) -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 reduzir0,4°C
-seg)
B (Pressdo gas) -1 -1 1 1 -1 -1 1 1
A(Manta) 1 1 1 1 1 1 1 1
Testes
1 2 3 4 5 ] 7 8

Figura 38 - Grafico de tempo para dete¢do do vazamento (DOE#2)

As duas variaveis respostas, Y1 e Y2, discordaram entre si nos primeiros 4 testes, sem
uso da Manta (A-), e praticamente concordam nos 4 Gltimos testes,comuso Manta (A+).

Para Y1 e Y2, 0 uso da Manta (A+) aumentou o tempo de detecao.

Para 0 Y1, sem a manta (A-) e pressdo do gas mais elevada (B+) o tempo de detegédo

reduz consideravelmente, ou seja, ndo foi observado um grande beneficio em adicionar a manta.

Anélise gréfica

A analise gréafica € feita com auxilio grafico, conforme figura 39, onde é apresentado a
magnitude dos efeitos principais e interacdes que impactam na variavel resposta Y1 e Y2,
quando os fatores mudam seus niveis de -1 para +1.

O fator A (Manta) provocou um aumento no tempo de detecdo para Y1 e Y2, com maior

intensidade para o Y2, complementando o que foi visto na analise pratica.

Efeitos- Y1 - Tempo p reduzir 0,4°C Efeitos - Y2 - Tempo para visualizaro
(segundos) vazamento (segundos)

-8,0 -6,0 -40 -20 0,0 20 40 6,0 B0 -6,00 -4,00 -2,00 0,00 2,00 4,00 6,00 B00

Figura 39- Gréfico de efeitos principais e interages (DOE#2)
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O fator B (pressdo do gas) provocou uma reducdo no tempo para detecdo para Y1 e Y2,
com maior intensidade para Y1.

A interacdo AB também mostra um aumento no tempo de detecdo, que pode ser visto
melhor no gréfico de interacdo AB na figura 39.

Nas figuras 40 e 41, os gréaficos de efeitos principais, permitem uma melhor visualizagdo

do impacto de cada fator, quando variam do nivel ( - ) para o nivel (+).

[A) Manta [B) Pressdo de injecdo do gas (C) Distancia da camera

o 18,3

20,0 170 20,0 g 20,0
10,8 15,5

. 33
150 1—:’________.-'"“' 15,0 12,0 15,0 _—
100 + r ) 10,0 r ! 10,0

Média -} MEdia [+ Media (-} Media [+] média -} Média [+)

Figura 40 - Graficos de efeito principal para Y1 (tempo para reduzir 0,5°C) — DOE#2

(A) Manta (B) Pressdo de injecdo do gas (C) Distancia da cAmera
15,0 1LE 150 10,3 15,0
. — ’ ri 2.13
50 50 5,0
0,0 T | 0,0 T 1 0,0 T ]
I édia -] M Edia [+] MEdia [-] Média (+) Médis (-} M édia [+]

Figura 41 - Gréficos de efeito principal para Y2 (tempo para visualizar a imagem do vazamento)

Fator A: Uso da Manta (A+) leva mais tempo para ser detectado, nos dois Y's;

Fator B, o produto com pressdo maior (B+) leva menos tempo para ser detectado para o
Y1 e néo significativo para o Y2, confirmando a mesma diregdo do DOE#1,;

O fator C ndo apresentou variagdo significativa com a posi¢do da cameraproxima ou
distante do ponto de vazamento para os dois Y’s, se mantendo 0 mesmo resultado do
DOE#1

Interagdo AB (Y1)

25
20 -
15 L ~

~
10 - - A

Tempo (segundos)

—— A+

Figura 42 - Graficos de interacdo AB para Y1 (tempo para reduzir 0,5°C) — DOE#2
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A interacdo AB para 0 Y1, figura 42, mostra que o resultado depende do nivel em que os
dois fatores se encontram. Para se obter um resultado de tempo menor, o fator B deve estar no
nivel B+ (pressdo 9Bar) e o fator A deve estar no nivel A- (sem manta). Quando a pressao
estiver em 5Bar (B -), usando a manta ou ndo (A — ou A+), o tempo para detecdo € maior, se

aproximando do tempo limite da linha de producao.

Aprendizados e proximos passos
Esse experimento proporcionou os aprendizados abaixo:
1) O uso da manta para melhorar a dete¢éo ndo produziu o que Se esperava, pois provocou
um aumento no tempo;
2) A pressdo de injecdo do gas He (B) maior continua provocando uma reducdo no tempo
de detecdo, aumentando a confianca nesse fator;

3) A distancia da camera para o ponto de vazamento (C) continua se mostrando pouco

significativo.
4.3 PDSA#3
Objetivo:

Avancar nos estudos para avaliar fatores de processo e método de medigdo com a camera
de IR para identificar vazamento de gas em um produto de ar condicionado com possibilidades

de aplicacdo em processo de fabricacdo em larga escala, dentro do tempo de 20 segundos.

Informacd@es e conhecimento prévio adquiridos sobre o assunto
Até o momento, foi possivel aprender sobre o comportamento dos fatores conforme
abaixo:
e Tamanho do furo — Quanto menor o furo, mais tempo leva p detetar e mais dificil de
visualizar com a camera;
e Pressdo de injecdo He — Quanto maior a pressao, menos tempo leva para detetar o
vazamento;
e Uso de manta para reduzir reflexo de IR — N&o houve melhoria no tempo de detecao
ao aplicar a manta enclausurando o produto;
O DOE#3 foi praticamente uma repeticdo do DOE#2, utilizando um produto com

tamanho de vazamento menor, produzido artificialmente.
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Estratégia de experimentacéo

Neste experimento foram estudados 3 fatores em 2 niveis diferentes, conforme tabela 12:
Fatorial completo de 23, com 8 combinagdes possiveis (testes). Os fatores e niveis sio os
mesmos adotados no DOE#2. Dos fatores que permanecem constante durante o experimento

foi adotado um tamanho de furo menor, reduzindo de 0,3mm2 (DOE#2) e para 0,198mm2

(DOE#3). O tipo de gas He e Tipo de camera também se mantiveram constantes.

Tabela 12 - Fatores e niveis para 0 DOE#3

Fatores Nivel (-) Nivel (+) Teoria/notas

A Manta Sem Com (0] usc~) dessa manta reduz ruidos na
reflexdo de IR

B - Pressdo de Esse fator influencia no contraste da

. , 5 bars 9 bars

injecdo do gas He temperatura

C - Distancia da Esse fator influencia no contraste da

. 10 cm 45 cm

camera temperatura

D — Tipo de gés He Durante esse experimento o gés utilizado
sera somente o He

E — Tipo de camera Modelo Optris 640 Durante esse experimento sera utilizado

apenas um modelo de cAmera

F — Tamanho do
vazamento

Furo pequeno, posicdo externa,
na curva, produzido
artificialmente (0,198mm?2)

Quanto menor o furo do vazamento, mais
dificil de detectar

Tabela 13 - Variaveis de fundo ou ruido e métodos de controle

Variaveis de ruidos

Meétodos de controle

Fluxo de ar ambiente

Controlar pessoas se movimentando na area do experimento

Temperatura ambiente

Monitoramento

Setups dos niveis dos fatores | Monitoramento/Observar restricdes

Emissividade do local (IR)

Utilizar uma manta de sobrevivéncia, que ajuda a minimizar a reflexdo
de infravermelhos do produto em teste. Neste experimento essa manta
estd sendo utilizada como um fator

O experimento foi conduzido em laboratério e estd representado pela arvore de

amostragem (figura 43).
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Figura 43 - Arvore de amostragem do experimento (DOE#3)

Matriz de experimentacdo, coleta e analise dos dados - DOE#3

O experimento foi realizado, porém, com esse tamanho de furo do vazamento de
0,198mmz2, produzido artificialmente, ndo foi possivel identificar o vazamento através da
camera térmica, pois ndo produziu uma temperatura mais baixa na regido do furo, o que parece

ter ultrapassado o limite de detecdo por imagem. Portanto, ndo houve coleta de dados e analise.

4.4 PDSA#4

Objetivo:
Avancar nos estudos para avaliar fatores de processo e método de medi¢do com a camera
de IR para identificar vazamento de gas em um produto de ar condicionado com possibilidades

de aplicacdo em processo de fabricacdo em larga escala, dentro do tempo de 20 segundos.

Informac@es e conhecimento prévio adquiridos sobre o assunto
Até o momento, foi possivel aprender sobre o comportamento dos fatores conforme
abaixo:
e Tamanho do furo — Quanto menor o furo, mais tempo leva p detetar e mais dificil de
visualizar com a cadmera; No DOE#3, o teste com um furo de 0,198mm2 ndo foi

possivel detetar o vazamento com a camera.
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e Pressdo de injecdo He — Quanto maior a pressao, menos tempo leva para detetar o
vazamento;
e Uso de manta para reduzir reflexo de IR — N&o houve melhoria no tempo de detecao
ao aplicar a manta enclausurando o produto;
O DOE#4 sera praticamente uma repeticdo do DOE#2, utilizando produtos com tamanho
de vazamentos menores e sera trocado o tipo de gas de He para Refrigerante R410 (gas utilizado

dentro do sistema de refrigeragéo do ar condicionado)

Estratégia de experimentacéo

Neste experimento foramestudados 3 fatores em 2 niveis diferentes, conforme tabela 14:
Fatorial completo de 23, com 8 combinacdes possiveis (testes). Considerando que o limite de
detecdo com a camera foi atingido no DOE#3, para furo de 0,198mma2 e utilizando o gasHe, no

DOE#4 esté sendo planejado usar o gas refrigerante R410 e furos de 0,198mm2 ou menor ainda.

Tabela 14 - Fatores e niveis para 0 DOE#4

Fatores Nivel (-) Nivel (+) Teoria
A — Tamanh nto menor o fur vazamento, mai
amanho do 0,198mm2 0,105mm?2 Q_u’a_o enor o furo do vazamento, mais
vazamento dificil de detectar
O uso dessa manta reduz ruidos na
B — Manta Sem Com ! - vz
reflexdo de IR
C - Distancia da Esse fator influencia no contraste da
A 10 cm 45 cm
camera temperatura
. , Durante esse experimento o gas utilizado
D — Tipo de gas R410 ,
P g sera somente 0 R410
. R . Durante esse experimento sera utilizado
E — Tipo de cAmera Modelo Optris 640 P A
apenas um modelo de cdmera

Tabela 15 - Variaveis de fundo ou ruido e métodos de controle

Variaveis de ruidos Meétodos de controle
Fluxo de ar ambiente Controlar pessoas se movimentando na area do experimento
Temperatura ambiente Monitoramento

Setups dos niveis dos fatores | Monitoramento/Observar restri¢6es
Utilizar uma manta de sobrevivéncia, que ajuda a minimizar a reflexdo
Emissividade do local (IR) de infravermelhos do produto em teste. Neste experimento essa manta
estd sendo utilizada como um fator

O experimento foi conduzido em laboratério e estd representado pela arvore de

amostragem (figura 41).
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Figura 44 - Arvore de amostragem do experimento (DOE#4)

Matriz de experimentacao, coleta e analise dos dados - DOE#4

A tabela 16apresenta a matriz de experimentacdo, com 8 combinacdes (testes) diferentes,
variando os fatores A (Tamanho do vazamento), B (Manta) e C (Distancia da camera),
conforme seus niveis (-1 e +1) que na pratica correspondem aos niveis descritos na parte
superior da tabela. As colunas A, B e C sdo a parte da matriz que direciona a manipulacdo dos
niveis dos fatores durante o experimento e os valores da variavel resposta, nas colunas Y1 e Y2

séo observados e coletados.
Tabela 16 - Matriz de experimentacéo e coleta de dados (DOE#4)

Niveis
(0BEXx0233
(-1) mm) Sem 10cm
(07x015 -
(+1) mm) Com 45cm Interagoes
(A)Tamanho do (C) Distancia Y 1 (Tempo p reduzir ) Y? W
Testes (B) Manta S AB AC BC ABC . visualizar o vazamento -
vazamento camera 0,5°C-seq)
seq)
1 1 1 1 1 1 1 1 4 6
2 -1 -1 1 1 -1 -1 1 7 4
3 ; ; ; ; . - 83 g
4 9,1 9
= 3,5 2
6 3,5 5
7 1 5 5
8 1 3,5 5
Efeito (Y1) -3,2 2,0 0,6 -1,2 1,3 0,9
Efeito (¥2) -2,5 2,5 0,5 1,0 1,0 0,0
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Medicao da variavel resposta (Y1 e Y2)

O método de medigdo de Y1(tempo para reduzir a temperature em 0,5°C na regido do
vazamento) e Y2 (tempo para visualizar a imagem termografica do vazamento) sdo 0s mesmos
adotados no DOE#1.

Analise pratica

Foi possivel detetar o vazamento de tamanho de furos pequenos, ndo identificados com o
uso do gas He no DOE#3. O uso de gas refrigerante R410 provocou uma diferenca de
temperatura mais significativa, possibilitando a visualizacdo do vazamento por imagem
termografica com temperatura mais baixa na regido do vazamento;

Os resultados dos testes variaram entre 2s e 9s, melhorando muito o tempo para detecéo,
com uma folga razoéavel em relacdo ao tempo Max permitido de 20s, conforme figura 45.

DOE#4:Tempo para detetar o vazamento - seg
20

18 —4#—Y1(Tempop
16 reduzir 0,5°C
14 -seg)

12
10

Tempo (segundos)

—&—Y2 (Tempo para
a4 visualizar o
o vazamento - seg)

=R

C (dist camera) -1 1 -1 1 -1 1 -1 1
B(Manta) -1 -1 1 1 -1 -1 1 1

A(Tam vazamento) -1 -1 -1 -1 1 1 1 1

Testes 1 2 3 4 5 3 7 8

Figura 45 — Grafico de tempo para dete¢do do vazamento (DOE#4)

Os dois furos sdo pequenos, na ordem de 3g/ano e com formatos diferentes, o que foi
observado formas de visualizacéo diferentes. O furo com formato redondo (A-), foi possivel
identificar o gas vazando e o furo com formato retangular (A+), a area do furo ficou mais fria,
destacando bem a temperatura em relagdo as demais areas;

As duas variaveis respostas, Y1 e Y2, praticamente concordam entre si em todos os testes;

O fator A (tamanho do vazamento) € o que mostra maior variacdo quando muda de (A-)
para (A+). Seu formato pode influenciar no tempo de detecdo, porém ambos levaram tempos
bem pequenos para serem detetados;

O uso da Manta (B+) ndo mostrou-se significativa para reducdo do tempo
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Analise gréafica

A figura 46 mostra a magnitude dos efeitos principais e interagfes que impactam na

variavel resposta Y1 e Y2, quando os fatores mudam seus niveis de -1 para +1.

O fator A (Tamanho do vazamento) foi 0 que provocou maior variagdo quando muda de

-1 para +1, uma redugdo no tempo de detecdo, complementando o que foi visto na anélise

pratica;

O fator B (Manta) foi a segunda maior variagcdo quando muda de -1 para +1, provocando

um aumento no tempo de detecdo quando a manta é usada (+1);

Efeitos - Y1 - Tempo p reduzir 0,5°C (segundos)

Efeitos - Y2 - Tempo para visualizar o vazamento
(segundos)

-40 -30 -20 -10

a0 -30

-20

Figura 46 — Grafico de efeitos principais e interacdes (DOE#4)

Observando a figura 47 e 48, verifica-se 0 mesmo comportamento em Y1e Y2:

(A)Tamanho do vazamento
10,0 71
50 ‘\_\__\__3:9
0,0 - T
Média [-) Média (+)

10,0
50

0,0

(B) Manta

6,5
a5

s —

Iédia [-) Média [+)

10,0
50

0,0

(C) Disténciacdmera

52 58
[

Média (-) Média (+)

Figura 47 — Graficos de efeito principal para Y1 (tempo para reduzir 0,5°C) — DOE#4

(A) Tamanho do furo

10,0 -
43
50 "

0.0 :

Iédia [-) Média [+)

10,0
5.0

0,0

(B) Manta

6,8

4,’3-‘-—________..--

Iédia [-) Iedia (+)

10,0
50

0.0

(C) Disténcia cdmera

5,3 58
_
T |
Média (-) Média [+)

Figura 48 — Gréficos de efeito principal para Y2 (tempo para visualizar a imagem do vazamento) — DOE#4
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Fator A: Tamanho do vazamento (A-) leva mais tempo para ser detetado

Fator B: Uso da manta (B+) aumenta o tempo de detecdo, confirmando o mesmo
aprendizado dos experimentos anteriores, aumentando a confianca de que a manta néo traz
beneficios significativos.

Fator C ndo apresentou variacdo significativa com a posi¢cdo da camera proxima ou

distante do ponto de vazamento, se mantendo o0 mesmo resultado dos experimentos anteriores.

Aprendizados e proximos passos

Esse experimento trouxe os aprendizados abaixo:

1) O uso do gas refrigerante R410 possibilitou detetar o vazamentos muito pequenos
(0,198mm2 e 0,115mm2 — na ordem de 3g/ano) através de imagem termografica, por
ter produzido uma diferenca de temperatura maior na regido do vazamento. O que nédo
foi possivel identificar no DOE#3 quando utilizado o gas He

2) O uso da manta ndo traz beneficios de melhoria na leitura da imagem;

3) A disténcia da camera para o ponto de vazamento (C) se mostra pouco significativa.

5 Aprendizagem de maquina para identificacio de
vazamento

Nesse capitulo é descrito o0 método de coleta, preparacao e utilizacdo de dados adotando
técnicas de aprendizagem de méquina supervisiondo com algoritmos que permitem a avaliagdo
guanto sua performance em classificar regides de produtos com vazamento e sem vazamento,

utillizando o software Orange.

5.1 Estratégia de amostragem (recolha de dados)

Para o estudo de aprendizagem de maquina foram utilizados os dados coletados no ultimo
experimento descrito no capitulo anterior (DOE#4), conforme arvore de amostragem, na figura
49, onde foram realizados 8 testes com suas respectivas combinag¢des dos fatores A, B e C.
Tomando como exemplo, o teste 1 foi realizado considerando o gas R410, com tamanho de furo
0,22mm2, utilizando o produto A, sem manta de infravermelho e a distancia da camera perto
(10cm) do produto em teste. O teste 2 foi similar ao teste 1, mudando apenas a distancia da
camera para longe (45cm) em relagcdo ao prodduto em teste. Dessa forma, 8 testes foram

realizados e coletados os dados de temperatura da superficie do trocador de calor.
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Figura 49 — Arvore de amostragem — DOE#4

Para cada teste, um video foi gravado com a camera térmica, registrando a temperatura

do objeto presente na gravacao, por um periodo de 20 segundos. Um software que acompanha

a cAmera, possibilita visualizar o video e exportar para uma planilha em Excel os dados de

temperatura selecionada na imagem. Foram selecionados 8 pontos (P1 a P8) para coleta de

temperatura, sendo 1 deles o ponto onde se encontra o vazamento, conforme figura 50.
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Figura 50 — Pontos de coleta de temperatura através da imagem de IR
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Para cada ponto (P1 a P8), foram coletados os dados de temperatura a cada 0,2s por um

periodo de 20s, resultando na estratégia da figura 51.
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Dos 8 testes, 4 foram utilizados para treino (destacado em azul) e 4 foram utilizados para

teste, selecionados de forma aleatoria.

DOE # 4
I
Gas R410
[#) Tamanho Yazamenta (0,66x%033mm)=022mm2 (0,7x0,15mm)=012mmz2
Frodutos A B
(E1Marta Sem manta Com manta Sem manta Com manta
I
Setup daManta 1 2 3 4
[C) Distancia Camera Perto Longe Perto Longe Perto Longe Perto Longe
I I I I I I I
Testes 1 2 3 4 § G 7 8
I I I I
Aprandicads de miauins ; . ] .
7\ 7N\ VANVAN
Pontos de medicio Fi Fg Fi Fg Fi Fé Fi Fé Fi Fé Fi & Pl & Pl &
ANNNNNANNNANANNANNNNANANA
Tempo (0 a 20seg) Tt B Tt et et ot 8 et Aoe®¥ B ¥ Fa®l 0 Foaddl o f0d
e LPrrrrrr e e e e

a0

anan
dgdd
dads
5556,
SEGE

Amostras (temperatura)

Figura 51 — Estratégia de amostragem de TREINO e TESTE / Amostras de temperatura para cada experimento

Os dados coletados foram agrupados em duas planilhas dentro de um arquivo em Excel:
Uma planilha com os dados para TREINO e uma planilha com dados para TESTE. Na tabela
de treino, uma coluna foi adicionada para classificar a amostra como “Vazamento” ou
“Normal”, que foi usada para identificar a area/ponto com vazamento e sem vazamento durante
0 processo de aprendizagem supervisionado. A tabela 17 apresenta uma amostra da tabela de
treino, com os atributos nas colunas e as instancias nas linhas. Os atributos considerados foram
os fatores o Produto (A e B), fator A (tamanho do vazamento), fator B (uso de manta IR), fator
C (distancia da camera para o produto) e a Temperatura ao longo do tempo (0s a 20s, medidos
a cada 0,2s), resultando em 106 atributos/features. A coluna “Classifica¢do” foi o atributo

considerado para treino do algoritmo, indicando o ponto com “Vazamento” e “Normal”.
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Tabela 17 - Dados de Treino (amostra dos dados)

Produto (A) Tamanho (B) © Posicdo  Temp. Temp. Temp.
Atributos do Manta IR Distancia  cjassificacio da (t0) (t0,2) (t0,4)
vazamento da cAmera Medicdo

B 0,12mm?2 sem 10cm Vazamento P1 27,4 27,4 27,3

B 0,12mm2 sem 10cm Normal P2 27,9 28 27,8

- B 0,12mm?2 sem 10cm Normal P3 28,2 28,2 28,2
g 8 B 0,12mm?2 sem 10cm Normal P4 28,1 28,1 27,9
(Z) i B 0,12mm2 sem 10cm Normal P5 27,9 27,9 27,8
<|<£ E B 0,12mmz2 sem 10cm Normal P6 30 30 30,1
€£ ﬁ B 0,12mm?2 sem 10cm Normal P7 27,4 27,3 27,2
- B 0,12mm?2 sem 10cm Normal P8 28,9 28,9 28,9
A 0,22mm?2 com 10cm Vazamento P1 28,8 28,9 28,7

A 0,22mm2 com 10cm Normal P2 28,5 28,5 285

O conjunto total de dados para treino e teste dos algoritmos encontram-se resumidos na
tabela 18, com um total de 32 insténcias para treino e 32 instancias para teste. Pode-se notar
que os dados possuem um desbalanceamento entre as instancias classificadas como “Normal”

e “Vazamento”. Isso se deu a quantidade de amostras limitadas para o estudo.

18 — Tabela com total de dados para treino e teste dos algoritmos

Dados de treino Dados de teste

Normal Vazamento | Normal Vazamento Total

Instancias 28 4 28 4 64

5.2 Aprendizagem de maquina utilizando software Orange

Na figura 52 é apresentado o ambiente do Software Orange, onde é possivel fazer um
projeto de aprendizagem de maquina, utilizando os “widgets” ou “ferramentas” prontas para
serem processadas. O projeto foi construido em 3 blocos: Bloco 1, carregamento de dados;
Bloco 2, algoritmos de aprendizagem; Bloco 3, avaliacdo de performance dos algoritmos com

base nos dados de entrada (teste e treino).
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Figura 52 — Projeto de aprendizado de maquina para classificacdo de vazamento

Bloco 1 — Carregamento de dados

Para carregar os dados de um arquivo, utilizou-se a ferramenta “file” arrastando para a
area do “Canvas”. Clica duas vezes na ferramenta e uma janela se abre para fornecer a origem
dos dados, conforme figura 53. Os dados sdo carregados automaticamente da planilha
selecionada. O tipo (categoricas, numéricas, texto) e a funcdo (feature, target) das varidveis
devem ser revisados e ajustados. Importante identificar a variavel para treinamento de
classificacdo de dado. Nesse caso, a linha “Classificacdo” com os valores “Vazamento” ¢
“Normal” sdao ajustados como “target” na coluna “Role”, indicando o apendizado

supervisionado.
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Figura 53 — Carregamento de dados de um arquivo Excel e ajustes do tipos de dados e fun¢des

O carregamento de dados (figura 53) esta relacionado com os dados de “Treino”
identificados na planilha “Treino” e o carregamento para os dados de “Teste”, identificado no

planilha “Teste”.
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Figura 54 — Visualizacdo da tabela com dados carregados
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Arrastando o icone da ferramenta “Data table” para o Canvas, renomeado para “Treino”
e conectando a “ Dados Treino”, é possivel visualizar uma tabela com os dados carregados,
conforme figura 54. Desta forma, os dados estdo prontos para serem utilizados na ferramenta
“Test & Score” que realiza a avaliagdo dos algoritmos.

E possivel ainda visualizar graficamente os dados da tabela com a ferramenta “Line Plot”
na figura 55, mostrando o comportamento da temperatura ao longo do tempo para 0s pontos
classificados como “Normal” em azul e ‘“Vazamento” em vermelho, que apresentam

comportamento distintos em média, porém, com zonas de sobreposicao.

& DOE4_Sol.ows*
File Edit View Widget Options Help

R Visualizacio dos
Data dados de treino
& | Visualize X
b
——
*2¢ | Model ©
g D Data D Ling Plot (1)
7[®s | Evaluate
:?‘::- Unsupervised /DADOS_TFEiﬂU Treino
El Image Analytics
Dados
L
< Line Plot (1) _ %
Display
Lines Normal
Range @ vazamento
Mean
[ Error bars 30
Group by
Filter... ——
None . et
Classificagio
Selected
Produto
(A)Tamanho do vaz..
(8) Manta .
(C) Distancia cdmera
24
22
ol
Zoom/Select
[&] [ [a] [

L
00:00:03.800000 00:00:07.800000 00:00: 11,500000 00:00: 15,500000 00:00:13.800000
B Send Automaticaly

Figura 55 — Visualizagéo grafica dos dados utilizando a ferramenta “Line Plot”
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Bloco 2 e 3 — Algoritmos de aprendizagem de maquina e avaliacdo de performance dos

algoritmos

Os blocos 2 e 3 estdo intrinsecamente ligados, uma vez que os dados estdo prontos para
o0 aprendizado, sendo necessario testar os algoritmos que mais tem aderéncia aos dados. Foram
utilizados aqui 4 algoritmos qua sdo utilizados para aprendizado supervisionado (Arvore de

decisdo, Regressdo Logistica, SVM e NaiveBayes), conforme figura 56.

D Dats D Data — Test D2 s Abaton Resufs  fv
a HEH

DADQS_Teste Teste. = Test and Score Confusion Matrix
&
o &
&
Tree ~
&
i i Avaliacdo dos algoritmos
. / & Matriz de confusdo
Algoritmos de
aprendizagem \Logmc Regression
= Bloco 3
SUM
A

Bloco 2

Maive Bayes

Figura 56 — Algoritmos de aprendizagem conectados ao teste de performance “Testand Score”

Para fazer a avaliacdo dos algoritmos, utilizou-se a ferramenta “Testand Score’, com
dados de entrada (tabelas de Treino e Teste) e os algoritmos para treino avaliagdo de
performance.

Os quatro algoritmos foram avaliados pela matriz de confusdo e indicadores de
performance que medem a habilidade de prever a classificacdo de uma regido com
“Vazamento” (VP — Verdadeiro Positivo) ou “Normal” (VN — Verdadeiro Negativo).
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6 Resultados e discussoes

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos experimentos sequenciais, conduzidos
inicialmente para avaliar a possibilidade de detecdo de vazamento de gas com uma camera
térmica em ambiente industrial. Na sequéncia, os resultados da aplicagdo de aprendizagem de
maéquina supervisionado utilizando os dados de temperatura capturados pela cAmera de regides

com e sem vazamento em trocadores de calor de ar condicionados.

Experimentos sequenciais

A figura 57 apresenta o resumo de 24 testes executados em 3 ciclos de experimentacao
(DOE#1, #2 e #4), com ajustes em diferentes condi¢des, por exemplo, tamanho do furo do
vazamento, pressao do gas, distancia da camera, manta térmica, tipo de gés. O ultimo ciclo de
testes apresentou menor tempo para detectar 0 vazamento. As conclusdes principais apos a

analises destes experimentos sdo as seguintes:

Y 1 (Tempo p reduzir 0,5°C -seg)
DOE#1 / DOE#2 { DOE#4

[=]
8]
1
[
L
!
[
[
L
|
g

Figura 57— Resumo dos PDSAs para Y (tempo para detectar vazamento)

e O fator mais significativo para reduzir o tempo foi o tipo de gas, onde o R410
proporciona uma resposta mais rapida em relacdo ao He, atendendo o limite de
processo de 20s;

e O primeiro e segundo ciclo de experimentos apresentaram variagdes muito grandes no
tempo para detectar o vazamento, chegando até passar do limite de processo;

e A regido de vazamento apresenta uma queda de temperatura ao longo do tempo e esse
dado pdde ser utilizado para aprendizagem de méaquina.
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Performance dos algoritmos

Este estudo inclui experiencias com multiplos algoritmos de machine learning, sobre o0s
mesmos dados. Estes algoritmos tiveram desempenhos diferentes. E pertinente também analisar
e discutir os desempenhos destes algoritmos. A tabela 19 apresenta uma comparacdo dos

resultados de performance dos algoritmos treinados, considerando os indicadores de avaliagéo.

Tabela 19 - Avaliacdo dos algoritmos com dados de Treino e Teste

Quanto maior o indice, melhor Quanto menor o indice, melhor
CA-
Algoritmo Classification Recall Precision F1 % FP % FN
Accuracy
A(;"O."i de 0,84 0,00 0,00 0,00 0,03 0,13
ecisdo
SVM 0,91 0,25 1,00 0,40 0,00 0,09
Regressao 0,94 0,50 1,00 0,67 0,00 0,06
logistica
Naive Bayes 0,44 0,50 0,11 0,18 0,50 0,06
% na
Leitura da 0/1 de_,:_\cert~o S(;]a of; d{e/,:\certos % ?e A_;:_ertog Ponderagdo % de Falso % de Falso
avaliacdo classiticacao de e VPentre  naclassificagdo entre Recall e Positivo Negativo
VP e VN todos os VP de VP Preciss
recisao
Eormulas (VP+VN) (vP) vP) (PrecsioxRecl) | —_@FRL___ N
(VP+VN+FP+FN) (VP + FN) (VP + FP) 7@?‘“55&” Rectl) (VP+VN+FP+FN)  (VP+VN+FP+FN)

e Dos 4 algoritmos, a Arvore de Decisio obteve a pior resultado nos indices de Preciséo,
Recall e F1 com baixa performance. Seguido do Naive Bayes com um alto indice de
FP, indicando que o produto esta “Normal” e, no entanto, tem “Vazamento”

e Regressdo Logistica apresentou melhores resultados: 100% de Precisdo na
classificacdo de VP, zero classificacdo de FP. Tem oportunidade de melhoria nos
indicadores de Recall, com 50% de acertos de defeitos reais (VP), afetado pela
classificacéo de FN.

e Para aumentar a confianca nas previsdes, seriam necessarios mais dados de processo
de ar-condicionado, principalmente de “Vazamento”, para que a avaliagdo utilize

dados de VP e VN balanceados.

Os indicadores s@o extraidos da matriz de confuséo, tabela 20, composta pela previsdo
de classificagdo do algoritmo comparados aos dados de teste (Real), com 4 tipos de previsades:
e Verdadeiro Positivo: Algoritmo diz que tem defeito “Vazamento” e tem defeito;

e Verdadeiro Negativo: Algoritmo diz que ndo tem defeito “Normal” e ndo tem defeito;
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e Falso Positivo: Algoritmo diz que tem defeito “Vazamento” e ndo tem defeito;

e Falso Negativo: Algoritmo diz que ndo tem defeito “Normal” e tem defeito;

Tabela 20 - Matriz de confusdo dos algoritmos

Verdadeiro

Algoritmo Falso(FPF?)smvo Positivo (VP) Falso(l';llslg)]atlvo V(i;(lj\lid'?ll\:g gl's/lgztll_\'/lo Total
“VAZAMENTO"

Arvore de 1 0 4 27 32
decisdo

SVM 0 1 3 28 32

Regressao 0 2 2 28 32
logistica

Naive Bayes 16 2 2 12 32

Real 4 28 32

Os dados de teste sdo compostos por 28 instancias de areas sem vazamento “Normal”
(VN) e 4 instancias de areas com “Vazamento” (VP). Com essa andlise complementar
utilizando a matriz de confusdo, é possivel observar que o algoritmo Arvore de decisdo
classificou os 4 “Vazamentos” como Falso Negativo (FN), assim como o Naive Bayes
classificou 16 Falso Positivos, onde ambos tiveram uma baixa performance na classificacéo.
Regresséo logistica classificou corretamente todos os Verdadeiros Negativos (VN) e acertou
50% dos Verdadeiros Positivos (VP).

7 Conclusoes e trabalhos futuros

Com o decorrer do desenvolvimento do trabalho, foi possivel observar a evolucdo do
conhecimento sobre a utilizacdo de uma camera termografica IR para identificar vazamento de
gas em um sistema de ar condicionado, dentro do tempo de 20 segundos, e utilizar os dados de
temperatura da superficie do produto, capturada pela cadmera, para aprendizagem de maquina
supervisionado, classificando uma regido com “vazamento” ou regido “normal”. Foi utilizado
um software de codigo aberto, Orange, que permitiu a avaliacdo de algoritmos, onde o
algoritmo Regressdo Logistica obteve melhor performance de classificacdo, com bom indice na
classificacdo de Verdadeiros Negativos (Normal) e oportunidades de aprimoramento em
trabalhos futuros. Para evolucdo na performance do algoritmo, € necessario a coleta de mais
dados utilizando a camera em amostras do processo produtivo de ar condicionados com
Verdadeiros Positivos (regifes com vazamento). Contudo, este trabalho demonstrou que €
possivel fazer a detecdo de vazamento de gas, de forma automatica, utilizando algoritmos de

aprendizagem, em ambiente industrial real, que € o contributo principal deste trabalho de
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dissertacdo. Essa etapa do estudo é fundmental como subsidios para validacdo de um novo
conceito de teste de vazamento de gas, dando uma seguranca para a empresa seguir em frente
com investimentos na fase desenvolvimento do software, hardware e integracdo da camera ao
processo prdutivo, com a finalidade de transferir o julgamento de um produto “Com

Vazamento” e “Normal” para um sistema automatico de detecdo.
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