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RESUMO

PETRONE, Thiago Teixeira. Estimativa de Tempo de Processo para Pecgas Usinadas
de Baixa Complexidade Baseada em Redes Neurais Gréaficas. 2024. 144 f. Dissertagao
(Mestrado em Ciéncias) — Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2024.

A estimativa de tempo de processo é uma componente fundamental na determinacao
do custo total de producao de pecas usinadas e desempenha um papel essencial nas es-
tratégias da industria de manufatura. Por um lado, as empresas enfrentam a escolha de
realizar a producdo internamente ou terceirizar a usinagem para fornecedores especiali-
zados, e essa escolha muitas vezes é baseada nas estimativas de tempo de processo. Por
outro lado, os fornecedores de usinagem também dependem dessas estimativas para fazer
orcamentos e calcular os custos de venda de seus produtos. Para ambas as pontas da
cadeia, o principal desafio enfrentado é a necessidade de realizar estimativas de tempo de
processo de forma agil e com aceitavel precisao, considerando as demandas de um mercado
cada vez mais competitivo. Abordagens tradicionais frequentemente recorrem a analises
manuais ou modelos que podem nao representar a realidade da produgao, resultando em
estimativas imprecisas ou com longos tempos de processamento. No entanto, com o au-
mento da disponibilidade de informagoes detalhadas sobre pecas usinadas e o continuo
avancgo na capacidade dos algoritmos de aprendizado profundo, surge uma oportunidade
para a implementacao de abordagens mais sofisticadas. Nesta pesquisa, é abordado o pro-
blema da estimativa de tempo de processo para pecas usinadas de baixa complexidade,
com foco na agilidade e precisao necessarias para decisoes estratégicas na industria de
manufatura. Nossos experimentos ressaltam o potencial das Redes Neurais Graficas em
extrair abstragoes relevantes e processar de forma eficiente modelos 3D. Além disso, este
estudo também fornece uma revisao dos métodos de precificacao tradicionais e modernos,
contextualizando as abordagens baseadas em aprendizado profundo dentro do panorama
da usinagem.

Palavras-Chave — Redes neurais graficas. Usinagem. Tempo de processo. Modelo CAD



ABSTRACT

PETRONE, Thiago Teixeira. Process Time Estimation for Low Complexity Machined
Parts Based on Graph Neural Networks. 2024. 144 f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias)
— Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2024.

The estimation of process time is a fundamental component in determining the total
production cost of machined parts and plays an essential role in manufacturing industry
strategies. On one hand, companies face the choice of conducting production in-house
or outsourcing machining to specialized suppliers, often basing this decision on process
time estimates. On the other hand, machining suppliers also rely on these estimates to
create budgets and calculate the selling costs of their products. For both ends of the
spectrum, the main challenge is the need for swift and reasonably accurate process time
estimations, considering the demands of an increasingly competitive market. Traditional
approaches often resort to manual analyses or models that may not accurately represent
production reality, resulting in imprecise estimates or long processing times. However,
with the growing availability of detailed information about machined parts and the con-
tinuous advancement of deep learning algorithms, an opportunity arises to implement
more sophisticated approaches. This research addresses the problem of process time es-
timation for low-complexity machined parts, with a focus on the agility and precision
required for strategic decisions in the manufacturing industry. Our experiments highlight
the potential of Graph Neural Networks to extract relevant abstractions efficiently from
3D models. Furthermore, this study provides a review of both traditional and modern
pricing methods, contextualizing deep learning-based approaches within the machining
landscape.

Keywords — Graph Neural Networks. Machining. Machining Time. CAD Model



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

LISTA DE FIGURAS

Mandriladora de Wilkinson . . . . . . . . . .. ... oL L. 21
Classificacao dos processos de remoc¢ao de material . . . . . . .. .. ... 22
Principais componentes cinematicas da furacao . . . . . . . .. .. ... 23
Principais tipos de fresamento: (a) periférico e (b) frontal . . . . . . . .. 26
Parametros de corte de fresamento . . . . . . ... ... L. 26
Hierarquia das caracteristicas de forma . . . . . . . . ... ... ... ... 31

Estrutura de classificacdo das caracteristicas acessiveis por um unico eixo . 32
Estrutura de classificacdo das caracteristicas acessiveis por miultiplos eixos 32

(a) Caracteristicas Acessiveis por um Unico Eixo. (b) Caracteristicas Acessiveis

por Multiplos Eixos. (c¢) Caracteristicas de Acabamento. . . . . ... ... 33
Furo atravessando uma ranhura . . . . . . . . . .. ... .. 34

(a) Tipo I (sem separacao ou perda) — (b) Tipo II (divisao da face) — (c)
Tipo III (perda de aresta) — (d) Tipo IV (juncao de faces) — (e) Tipo
V (perda de aresta & jungao de faces) — (f) Tipo VI (jungao de faces de

fundo & divisdo de paredes) . . . . . . ... 34
Comprometimento do custo total por etapa de producao . . . .. .. ... 35
Classes de caracteristicas . . . . . . . . . . . . ... 43
Perceptron de Rosenblatt . . . . . . .. ... ... o000 51
Combinagao de perceptrons em multiplas camadas (MLP) . . . . ... .. 52

Funcao linearmente separavel (esq.) Fun¢ao nao linearmente separavel (dir.) 53

Funcao de ativagao Sigmoid ou Logistica . . . . . . ... ... ... .... 54
Func¢ado de ativagao Tangente Hiperbdlica . . . . . . . . ... ... .. ... 55
Representacao de neurdnios em suas respectivas camadas . . . . . . . . .. 56

Propagacao das derivadas parciais da camada de saida em direcao a camada

de entrada . . . . . 57



21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

Otimizador por descida de gradiente . . . . . ... ... ... ... ....
Otimizador por descida de gradiente . . . . . . . ... .. ... .. ....

Possiveis ajustes de modelos estatisticos. Underfitting (esq.), Fit (centro)

e Querfitting (dir.) . . . . . . .

Arquitetura da primeira rede neural convolucional (esq.) Exemplos de

digitos manuscritos (dir.) . . . . . . ..o oo o
Campo receptivode 5xb . . . . . .. Lo
Deslocamento da janela de observagao durante a operacao de convolucao

Operacao de convolugdo . . . . . . . . . . . ..
Mapa de caracteristica formado por uma camada de convolu¢do . . . . . .
Operagao de agrupamento . . . . . . . . . . .. ...
Agrupamento por maximo (esq.) e Agrupamento por média (d) . . . . ..
Representagao de fronteira (boundary representation) de uma esfera . . . .
Representacao volumétrica de uma esfera . . . . . . .. ... ... ... ..
Representacao de nuvem de pontos de uma esfera . . . . . . . . ... ...
Representacdo de malha 3D uma esfera . . . . . . . .. .. ... ... ...

Exemplo de mapa de referéncia de artigos académicos sobre GNNs. Cada
né indica um artigo publicado e cada aresta representa uma citacao (ela-

borado pelo autor) . . . . ...
Exemplos de Grafos . . . . . . . .. .. oL
Exemplos de Grafos Conectado e Desconectado em Formato Quadrado

Visualizacao de convolucao em grafos . . . . . .. ... .. ... .. ...
Convolugao espacial (localizada) . . . . . .. ... ... ... ... ....
Efeito do grau polinomial na operagao de convolu¢do . . . . . .. .. ...

Numero de trabalhos relacionados por ano e principais marcos da pesquisa

de técnicas de reconhecimento de caracteristicas de manufatura . . . . . .

Modelo CAD com faces identificadas . . . . . . . . . . . . ... ... ...



44

45

46

47

48

49

20

o1

o2

53

o4

25

26

57

o8

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

Canal (esq.) e Furo (dir.) . . . . .. .. .. 97

Decomposi¢ao volumétrica . . . . . . . . . ..o 98
Arquitetura 3D CNN - FeatureNet . . . . . .. ... .. .. ... ..... 99
Amostras de modelo CAD do dataset MFCAD++ . . . . . ... ... ... 101
Representagao grafica hierdrquica de um cubo. (a) B-rep, (b) Mesh, (c)

Grafo hirarquico . . . . . . .. 102
Algoritmo de extragao e representacao de caracteristicas usindaveis . . . . . 107
Definicao da caracteristica canal em "T7 . . . . . . . . . . ... ... ... 108
Comparacgao do desempenho de todos os trabalhos . . . . . . . . .. .. .. 109
Pré processamento dos modelos 3D . . . . . .. ... L 110

Visualizacao do impacto da profundidade no custo através da técnica de

3D Grad-CAM . . . . . . 111
Solido delimitador anular . . . . . . .. ... oo 113
Exemplos dos modelos gerados . . . . . ... ... 114
Solido delimitador (bouding box) . . . . . . . . ... 115
Normalizagao dos dados - Volume removido . . . . . ... ... ... ... 116
Normalizag¢ao dos dados - Tempo de processo . . . . . . ... . ... ... 117
Identificacdo das faces de um modelo 3D . . . . . . . .. .. ... ... .. 118
Normalizag¢ao dos dados - Areadaface . . . v 119
Contagem de tipos de superficie . . . . .. . ... ... ... ... ..., 120
Contagem de faces por modelo . . . . . . . .. .. ... L. 120
Representacao das arestas . . . . . . . . .. ..o 121
Modelo identificado . . . . . . .. Lo 121
Grafo domodelo . . . . . ... 121
Arquitetura do médulo de convolugao . . . . . . ... ... 122
Reducao de dimensionalidade por agrupamento . . . . . . . .. .. .. .. 123
Camadas totalmente conectadas . . . . .. .. ... ... ... ... 124



69

70

71

72

73

74

75

Desempenho do modelo final . . . . . . ... ... ... ... .. ... ... 126

Coeficiente de correlacdo . . . . . . . . ... oL 127
Modelo de regressao linear para a estimativa do tempo de processo . . . . 128
Desempenho do modelo final sem a informacao de volume . . . . . . . . .. 129
Regressao linear sobre o ntmero de faces . . . . . . .. ... ... ... .. 130
Regressao linear sobre o niimero de faces e area . . . . . . . . .. .. ... 130

Regressao linear sobre o niimero de faces, soma das drea e média das areas 131



LISTA DE TABELAS

Estrutura de classificacdo das metodologias de estimativas de custo . . . . 37
Normalizacao utilizada no trabalho . . . . . . . ... ... .. ... .... 105
Comparagao entre os modelos testados . . . . . . . ... ... ... ..., 110
Conjunto de dados contendo tempo de processo e volume removido . . . . 115
Codificacao da geometria da face . . . . . . .. ... ... ... ... 119

Resultados parciais da etapa de descoberta de parametros . . . . .. ... 126



SUMARIO

1 Introducao

2

1.1

1.2

1.3

1.4

Justificativa . . . . ..o
Objetivos . . . . . .
Metodologia . . . . . . . . ...

Estrutura do texto . . . . . . . ..

Fundamentos da usinagem

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Furacao . . . . . . ..
Fresamento . . . . . . . . . oL
2.2.1 Parametrosde corte . . . . .. ... ..o
2.2.2 Avango no fresamento . . . .. ... ..o
2.2.3 Equagoes para Estimativa do Tempo de Ciclo . . . . . . .. .. ..
2.24 Taxa de Remogao de Volume (Q) . . . . ... ... ... ... ...
2.2.5 Tempo de Ciclo (Tc) para Fresamento . . . .. ... ... ... ..
Definicao de Caracteristicas . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ...
2.3.1  Classificacao de caracteristicas de manufatura . . . . .. .. ...
2.3.1.1 Caracteristicas Acessiveis por um Unico Eixo (SAAF)
2.3.1.2  Caracteristicas acessiveis por multiplos eixos (MAAF)
2.3.1.3  Caracteristicas de acabamento (FF) . . . ... ... ...
2.3.2 Caracteristicas Interagentes . . . . . . . ... ... ...
Estimativa de custos para pecas usinadas . . . . . . . . ... ... ... ..
Metodologias de Estimativa de Custos . . . . . .. .. .. ... ... ...
2.5.1 Metodologias Qualitativas . . . . . . ... ... ... ...

2.5.1.1 Case-Based Reasoning . . . . . . ... .. ... ... ...

16

17

18

19

19

21

23

25

26

27

28

28

28

29

30



2.6

2.5.1.2  Decision Support Systems (DSS): . . . . .. .. ... ... 39

2.5.1.3 Métodos Analégicos . . . . . ... 40
2.5.2 Metodologias Quantitativas . . . . . . ... ... 40
2.5.2.1 Activity-Based Costing (ABC) . . . ... ... ... ... 41
2.5.2.2  Feature-Based Estimation . . . . . .. ... ... ... .. 41
2.5.2.3 Tolerance-Based Methods . . . . . .. ... ... ... .. 42
2.5.2.4  Breakdown Approach . .. ... ... ... ... ... .. 42
2.5.2.5 Operation-Based Approach . . . .. ... ... ... ... 43
2.5.2.6  Métodos Paramétricos . . . . . . ... ... 43
Tempo de processo . . . . . . . 45
2.6.1 Definicao . . . . . ... 45

2.6.2 Elementos de Tempo Fixo (Independentes do Nivel de Produgao) . 45

2.6.3 Elementos Relacionados a Pega (Nao Produtivos) . . . .. ... .. 46
2.6.3.1  Elemento Produtivo . . .. ... .. ... ... ..... 46

2.6.4  Outras estratégias de calculo . . . . . ... ... ... ... .... 46

3 Aprendizado profundo 48
3.1 Aprendizado de maquina . . . . . . .. ... 49
3.1.1 Aprendizado supervisionado . . . . . .. ... 49
3.1.2  Aprendizado ndo supervisionado . . . . . .. ... 50
3.1.3 Aprendizado por reforco . . . . ... 50

3.2 Redesneurais . . . . . . .. ... 50
3.3 Funcoes de ativagao . . . . . . . . ... 53
3.4 O algoritmo de Backpropagation . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 55
3.5 Algoritmos de otimizacao . . . . . . . . ... 58
3.6 Regularizacao . . . . . . . . .. 62
3.7 Redes Neurais Convolucionais (CNNs) . . . ... ... ... ... .. ... 64



3.7.1  Campos receptivos . . . . . . ... 65

3.7.2  Operagao de Convolugdo . . . . . . .. .. .. .. ... .. .... 66
3.7.3  Parametros compartilhados . . . . .. ... 0oL 68
3.7.4  Agrupamento . . . . . .. ... 69
3.7.5 O problema do desvanecimento de gradiente . . . . ... ... ... 70

3.8 Redes Neurais Convolucionais Volumétricas

(BD-CNNS) . . o 71

3.81 B-rep. . . .o 72
3.8.1.1 ModeloBase . . ... ... ... ... ... ... 72

3.82 Voxels . . . . . 73
3.82.1 Modelobase. . . .. ... ... ... 73

3.8.3 Nuvemdepontos . . ... ... ... ... ... ... ... 74
3.8.3.1 ModeloBase . .. ... ... ... .. ... 74

3.84 Malhas 3D . . . . . .. 75
3.84.1 Modelosbase . . . ... ... ... ... L. 75

4 Redes Neurais Graficas (GINNs) 7
4.1 Teoria dos Grafos . . . . . .. .. 7
4.1.0.1 Tiposdegrafos . . . . . ... ... ... ... 78

4.1.0.2  Grafos como representagao de dados . . . . . .. ... .. 80

4.1.0.3 Matriz de Adjacéncia para Grafos Nao Direcionados . . . 80

4.1.0.4 Matriz de Grau para Grafos Nao Direcionados . . . . . . . 80

4.2 Teoria Espectral dos Grafos . . . . . . . ... ..o 81
4.2.1 Matrizes Simétricas . . . . . . ... Lo 81
4.2.2 Matrizes Semi-definidas Positivas . . . . . . .. ... .. ... ... 82

4.3 O modelo de Rede Neural de Grafos (GNNs) . . . ... ... ... ... .. 82

4.3.1 Redes Neurais Graficas Recorrentes . . . . . . . . . . . . .. . ... 83



4.3.2 Redes Neurais Graficas Convolucionais (ConvGNNs) . . . .. . .. 86

4.3.2.1 Abordagem espacial . . . . ... ... L. 87

4.3.2.2 Abordagem Espectral . . . ... .. ... ... 88
Aprendizado Profundo na indistria de manufatura 92
5.1 Reconhecimento automético de caracteristicas de usinagem . . . . . . . .. 92
5.1.1 Métodos convencionais . . . . . . .. ... 94
5.1.2  Reconhecendo pecgas com inteligéncia artificial . . . . . . .. .. .. 98

5.2 Estimando custos com inteligéncia artificial . . . . . . . ... .. ... .. 104
5.2.1  Modelos existentes . . . . . ... oL 104
Materiais e métodos 114
6.0.1 Criacao dos dados de treinamento . . . . . . . ... ... ... ... 114
6.0.2  Normalizacao dos dados . . . . . . . . ... .. ... ... ... 115
6.0.2.1  Volume removido . . . . ... ... ... ... ... .. 116

6.0.2.2  Tempo de processo . . . . . . . ... 116

6.1  Pré-processamento dos modelos . . . . . ... ... 117
6.1.1  Identificagdo das faces . . . . . . . .. ... L. 118
6.1.2  Extracao de caracteristicas . . . . . .. . . ... ... ... .. .. 118
6.1.3  Estatisticas do dataset . . . . . . .. ... ... L. 120
6.1.4  Formatacao dos dados . . . . . . . .. ... L. 120
6.1.4.1  Conectividade . . . .. ... ... ... 0. 121

6.2 Arquitetura domodelo . . . ... ..o 122
6.2.1  Modulo de convolugdo . . . . . ..o 122
6.2.1.1 O parametro K . . . ... ... ... 122

6.2.2  Agrupamento global . . . . . .. ... oo 123
6.2.3  Modulo de fusao e Médulo de regressao . . . . . . ... ... L. 123

6.3 Definicdo dos pardmetros . . . . . . . .. ... 124



7 Resultados e discussoes 125

7.0.1 DiIsScussao . . . . . .. 127
8 Conclusao 132
8.1 Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . 133

Referéncias 134



16

1 INTRODUCAO

A estimativa do tempo de usinagem desempenha um papel de extrema importancia
tanto no desenvolvimento de produtos quanto no planejamento de producao. Na etapa
de concepcao, possibilita a otimizacao de projetos, a reducao dos ciclos de fabricacao
e, consequentemente, a diminuicao dos custos envolvidos. Ja para os engenheiros de
produgao, a capacidade de realizar previsdes do tempo de usinagem de forma eficiente
contribui para o planejamento eficaz de todo o processo fabril, desde a estimativa de
custos a programacao de fabricacao em tempo real. Ambos os aspectos se tornam ainda

mais relevantes quando envolvem terceirizagao de produtos, como destacado por [1].

De fato, a estimativa do tempo de usinagem desempenha uma posicao fundamental
em varias metodologias para formagdo do custo total de produtos fabricados [2]. Na
década de 1990, a engenharia simultanea ou concorrente ganhou notavel atencao, com
trabalhos como [3] contribuindo significativamente para o seu desenvolvimento. Durante
esse periodo, muitos estudos exploraram técnicas de estimativa de custos baseadas em
caracteristicas de usinagem e processos. Essas técnicas visavam fornecer informacoes pre-
coces sobre o ciclo de vida do produto, principalmente utilizando informagoes geométricas

e topoldgicas extraidas de modelos CAD [4-6].

Nesse contexto, o reconhecimento automético de caracteristicas de usinagem tem sido
um desafio de pesquisa por mais de duas décadas [7]. Abordagens baseadas em grafos
foram amplamente adotadas devido a sua semelhanca estrutural intrinseca com soélidos no
formato B-Rep, que é o padrao mais utilizado na industria para a representacao de pecas.
Essa tendéncia remonta ao trabalho pioneiro de [8], que introduziu o conceito de Grafo
de Adjacéncia de Atributos (AAG). Posteriormente, varias metodologias exploraram o
uso dessa estrutura para representar modelos CAD 3D e suas caracteristicas, abrangendo

tanto faces quanto arestas [9, 10].

A medida que a tecnologia avancou, os métodos de aprendizado profundo se torna-
ram cada vez mais relevantes na tarefa de reconhecimento de caracteristicas de usinagem,

que essencialmente é uma tarefa de segmentacao semantica. Em particular, a utilizacao
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de redes neurais convolucionais 3D abriu numerosas oportunidades nesse dominio. Au-
tores propuseram uma ampla variedade de modelos de referéncia, cada um empregando
diferentes representagoes de dados de entrada, como wvozels [11], nuvens de pontos [12],

malhas [13] e representacao de bordas [14].

Com o avanco das redes neurais convolucionais em grafos, inicialmente propostas
por [15] e posteriormente otimizadas por [16], essa tecnologia emergiu como um campo
promissor no processamento de modelos CAD. O trabalho de [17] foi o primeiro a propor
a adocao dessa tecnologia para realizar tarefas de reconhecimento de caracteristicas de
usinagem em modelos CAD 3D. O algoritmo proposto operava em um grafo de adjacéncia
porém possuia a limitacao de efetuar o reconhecimento em modelos que contivessem ape-
nas faces planas. Este trabalho se baseou nos desenvolvimentos de [18] em relagao a Rede
Neural Convolucional de Grafo Dindmico (DGCNN).

Nesse contexto, este estudo apresenta um modelo de aprendizado profundo convolu-
cional, baseado em grafos (ConvGNN) para a estimativa do tempo de usinagem de pegas

prismaticas de baixa complexidade.

1.1 Justificativa

A estimativa de tempo de fabricacao de um produto usinado é um fator relevante para
a tomada de decisdao em ambas as pontas da cadeia produtiva. Seja por parte da equipe
de desenvolvimento de produto que otimizaria a etapa de criacao sabendo o impacto das
decisoes no custo de fabricagao, ou entao por parte dos fabricantes, que necessitam dessa
informagao para estimar o custo de seus produtos. Além disso o tempo de fabricacao é
crucial para decisoes estratégicas de terceirizagdo ou produgao interna (make-or-buy) para

ambas as partes da cadeia [19)].

O tempo de processo é um elemento essencial na determinagao do preco final de um
produto usinado. A escolha dessa grandeza é justificada tanto pela sua relevancia quanto
pelo fato de que, como destacado por [20] em seu estudo, ela pode servir como base
para o calculo do custo de producao de uma pega usinada, independentemente de fatores

externos ou da localizagao geografica.

A falta de uma ferramenta pratica e acessivel cria um problema sistémico de ine-
ficiéncia na cadeia de suprimentos, conhecido como pesquisa de orcamentos. Seja
para fins de compra ou tomada de decisbes, a maneira convencional de obter informacoes

relativamente precisas sobre o tempo de processo, adotada pela industria, envolve a con-
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sulta a especialistas que dedicam a maior parte de seu tempo produtivo a andlise de

requisitos para emitir uma cotacao.

Durante o processo de estimativa, é possivel identificar dois extremos que englobam a
grande maioria dos casos: a estimativa baseada na intuicao e no conhecimento prévio, e a
cotagao parametrizada, frequentemente realizada por meio de um software de simulac¢ao
CAD/CAM. O primeiro método se baseia na experiéncia empirica de um profissional para
gerar uma estimativa subjetiva e muitas vezes imprecisa. Embora seja amplamente uti-
lizado, esse método apresenta uma grande variagdo entre diferentes interpretagoes e estéd
sujeito a influéncias nao técnicas. Por outro lado, o segundo método frequentemente en-
volve um tempo de processamento e custos operacionais elevados, frequentemente inviavel
especialmente quando aplicado a fabricagdes de baixa complexidade e menor valor agre-

gado.

1.2 Objetivos

Visando alcancar uma melhor relagdo entre esforco e acuracia, superando a lacuna
entre a estimativa baseada na experiéncia de profissionais e o calculo preciso de tempo
de maquina por meio de ferramentas de simulagao, este trabalho se propoe a investigar
e implementar tecnologias de Aprendizado Profundo (Deep Learning) para a estimativa
de tempo de processo. O objetivo é estabelecer uma base que sirva como referéncia para
uma elaboracao detalhada mas ao mesmo tempo agil do preco final das pecas, a partir de

arquivos 3D CAD. Nesse trabalho sao propostas as seguintes contribuigoes:

o Apresentar os principais conceitos que impactam o tempo de maquina de uma peca

usinada prismatica.

o Apresentar um estudo sobre a tecnologia de redes neurais profundas afim de embasar

a escolha arquitetural.

o Apresentar uma revisao das principais aplica¢oes de algoritmos de aprendizado pro-

fundo no ambito da usinagem.

e Criar um arcabouco para geracao de modelos sintéticos e tempo de processo que

possa servir para treinar algoritmos de aprendizado de méaquina

e Propor um algoritmo para a estimativa de tempo de processo, utilizando redes
neurais graficas, que possa evidenciar o potencial dessa representacao no ambito de

processamento de modelos CAD
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1.3 Metodologia

Apds a conclusao dos estudos tedricos, almeja-se obter uma compreensao clara da de-
finicdo da arquitetura e das variaveis independentes do modelo. Com base nessa definicao,

serd conduzido um experimento pratico composto por trés etapas.

Na etapa inicial deste estudo, comecamos gerando 130 modelos sintéticos de pecas
usinadas prismaticas. Esses modelos sao posteriormente processados por meio de um sis-
tema especialista, que calcula o tempo de usinagem estimado com auxilio da interacao
humana. Ao mesmo tempo, extraimos dados relacionados ao volume total de material re-
movido com base no volume envolvente (bounding box). Para garantir a comparabilidade,

tanto o tempo de usinagem quanto o volume removido do componente sao normalizados.

Na segunda fase, o modelo CAD é transformado em um Grafo de Adjacéncia Atribuido
(AAG) para servir como entrada em uma Rede Neural Convolucional Grafica (ConvGNN).
A estratégia de convolucao adotada é a convolugao espectral, implementada com o uso
de polindmios de Chebyshev. O objetivo desta etapa é criar uma representacao abstrata

e significativa do modelo, a ser empregada em uma tarefa de regressao.

Na terceira e ultima fase, os vetores de caracteristicas obtidos a partir da rede convo-
lucional grafica sdo fundidos com informacoes globais da pega. Essa combinagao é entao
utilizada como entrada para miltiplas camadas de perceptrons (MLP). Nessa etapa, con-

duzimos uma etapa final de regressao para determinar o tempo de usinagem.

1.4 Estrutura do texto

O capitulo 2 oferece uma revisao abrangente dos conceitos fundamentais relacionados a
usinagem de pegas prismaticas. Especificamente, aborda topicos envolvendo a cinematica
dos processos de fresamento e furagdo, os quais desempenhardo um papel essencial na
construcao tedrica do calculo analitico do tempo de processo. Além disso, este capitulo se
propde a introduzir o conceito de "caracteristicas usinaveis’no contexto da interpretagao
de modelos CAD para a fabricacao. Ele também explora as metodologias convencionais
empregadas na determinacao do custo de pecgas usinadas, evidenciando que a maioria des-

sas metodologias requer o calculo do tempo de maquina como componente fundamental.

Em seguida, o capitulo 3 apresenta uma revisao dos conceitos fundamentais dos al-
goritmos de aprendizado de maquina, com énfase nas redes neurais convolucionais. Ele

também destaca a evolugao recente no campo, especialmente no processamento de dados
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tridimensionais, e introduz o conceito de convolucao em redes neurais graficas.

O capitulo 4 é dedicado exclusivamente a exploracao e discussao dos conceitos relaci-

onados as redes neurais graficas.

O capitulo 5, o ultimo da revisao bibliografica, tem como objetivo apresentar os
recentes avangos nas aplicacoes de aprendizado profundo, concentrando-se principalmente
no contexto da usinagem. Aborda temas essenciais, como o reconhecimento automatico

de caracteristicas usindveis e a estimativa de custos de pegas usinadas.

Apds a apresentacao tedrica, o capitulo 6 introduz o modelo proposto, os dados,
simulagoes e discussoes dos resultados. J4 o capitulo 8 aborda as conclusoes e sugere

possiveis direcoes para pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTOS DA USINAGEM

A historia do corte de metal remonta a segunda metade do século XVIII. Antes
desse periodo, as ferramentas de maquina nao existiam. Em 1776, James Watt enfrentou
dificuldades ao tentar criar a primeira maquina a vapor funcional devido ao problema de
fazer um cilindro de metal que nao vazasse vapor. Foi John Wilkinson quem finalmente
resolveu o problema ao inventar a maquina de perfuragao horizontal, hoje conhecida como
mandriladora, tornando possivel para James Watt desenvolver uma maquina a vapor bem-
sucedida. Essa maquina de perfuragao foi a primeira ferramenta de maquina eficaz. O
corte de metal, como o conhecemos hoje, comegou com a introducao dessa inovacao.
Hoje, as ferramentas de méquina formam a base de nossa indtstria e sao usadas direta

ou indiretamente na fabricagao de todos os produtos da civilizagdo moderna [21].

Figura 1: Mandriladora de Wilkinson

Fonte: extraido de [22]

A usinagem é categorizada como um processo de fabricacao de remocao de material, o
que significa dizer que suas operacoes retiram o excesso do material bruto inicial para que
a forma resultante seja a geometria desejada. As pecas usinadas podem ser divididas em
duas categorias predominantes: aquelas que giram, com formatos cilindricos ou de discos,
sendo produzidas por meio de operagoes onde uma ferramenta de corte retira material de
uma pega em rotagdo; e as pegas prismaticas que possuem formas mais retangulares ou

em formato de placa e sao fabricadas por meio de movimentos lineares da peca, acom-
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panhados de movimentos rotativos ou lineares da ferramenta de corte. Neste contexto, a
usinagem representa o método utilizado para dar forma a pegas metélicas, essas operacoes
de corte sao mais comumente aplicadas a metais solidos, utilizando ferramentas de corte

mais duras e resistentes do que o metal de trabalho [23].

Existem diversas operacoes de usinagem, cada uma com a capacidade de criar di-
ferentes geometrias e texturas de superficie. Neste contexto, destacamos trés das mais
comuns: torneamento, perfuragao e fresamento. No torneamento, uma tnica aresta de
corte é utilizada para remover material de uma peca giratéria e criar uma forma cilindrica.
A perfuracao, por sua vez, cria furos redondos usando uma ferramenta rotativa com duas
bordas de corte. Ja o fresamento envolve uma ferramenta com multiplas bordas de corte,
que ¢é alimentada lentamente através do material de trabalho para gerar superficies pla-
nas. Além dessas, existem outras operagoes de usinagem convencionais, como modelagem,
plainagem, brochamento e serramento. Operagoes abrasivas, como a retificacao, também
sao comuns e usadas para melhorar a qualidade da superficie das pecas apds as operagoes
de usinagem convencionais [23]. A figura 2 relaciona os processos de remog¢ao de material

definidos em suas classes.
Figura 2: Classificacdo dos processos de remogao de material
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Fonte: elaborado pelo autor

Os fundamentos da usinagem sao baseados em principios de cinematica, que ¢é o es-
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tudo do movimento sem considerar as for¢cas que causam esse movimento. Na usinagem, a
cinematica é crucial para entender como o movimento da ferramenta e da peca de trabalho
interagem para produzir uma forma desejada. As préximas secoes se dedicam a apresen-
tar as especificidades dos processos de fresamento e furacao cujos conceitos cineméticos

impactam diretamente no tempo de usinagem que é objeto central do trabalho.

2.1 Furacao

A furacao (drilling) ¢ uma operagao de usinagem que cria cavidades redondas em pegas
de trabalho. Isso é feito com uma ferramenta cilindrica rotativa chamada broca, que possui
duas bordas de corte. A broca gira e penetra na peca de trabalho estacionaria, formando
um furo com o mesmo didametro que o seu. Esta operacao é frequentemente realizada
em uma furadeira, mas também pode ser executada em outras méaquinas. Diferencia-
se da operagdo de mandrilamento (boring), que é usada para aumentar o didmetro de
furos existentes. A velocidade de rotagao e a taxa da avanco da ferramenta, apresentados
na figura 3, sdo as principais componentes da determina¢do do tempo do processo de

furagao [23].

Figura 3: Principais componentes cinematicas da furacao

Ve

Fonte: extraido de [24]

A velocidade de corte na operagao de furacao é definida pela velocidade na superficie
do diametro da broca, sendo ajustada para determinar a velocidade rotacional da broca,
ou seja, o nimero de rotagoes por minuto (RPM). Matematicamente, a velocidade do eixo

N é calculada como:
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N=— (2.1)

onde v representa a velocidade de corte em mm/min, e D é o didmetro da broca em
mm. B importante ressaltar que, embora a velocidade de corte seja especificada na su-
perficie externa da broca, a maior parte do corte real ocorre a velocidades menores, mais
proximas ao eixo de rotagdo. Por outro lado, a taxa de avanco na perfuracao é especifi-
cada em mm por revolugao (mm/rev). Recomenda-se que o avango seja proporcional ao
diametro da broca, com avangos maiores para brocas de maior didmetro. A relacdo entre

a taxa de avanco f. e o avanco f é dada por:

f.=nf (2.2)

A taxa de avanco determina quao rapido a broca penetra no material a cada revolucao.
A profundidade de cada corte é metade do avango, pois as brocas normalmente possuem
dois gumes de corte (n = 2). Os furos realizados pelo processo descrito podem ser
classificados como furos passantes, onde a broca atravessa completamente a peca, e furos
cegos, onde ndao. O tempo de usinagem para um furo passante é calculado levando em
consideracao a espessura do material ¢ e uma distancia de aproximacao A, que compensa

a angulacao da ponta da broca, conforme a férmula:

A
T, ="
fr

Na operacao de furacao, a Taxa de Remocao de Material (TRM) é uma medida

(2.3)

do volume de material que é removido por unidade de tempo durante o processo de
perfuracao. A TRM ¢é importante pois influencia a eficiéncia do processo de usinagem, o
desgaste da ferramenta e a qualidade do furo. A Taxa de Remocao de Material (TRM) é

calculada pela seguinte formula:

wD?

TRM = X fx N (2.4)

Onde:
D ¢ o diametro da broca
f é o avango por revolug¢ao (em mm/rev ou in/rev)

N ¢é a velocidade de rotagao da broca (em RPM)

’ . , ~ , 2
Essa formula considera a area da se¢ao transversal do furo, que é calculada como %,
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e multiplica pelo avango total por minuto, que é o produto do avanco por revolugao pelo

namero de rotacoes por minuto.

2.2 Fresamento

O fresamento é uma operagao de usinagem em que uma peca de trabalho é movida
em relagdo a uma ferramenta cilindrica rotativa com varias bordas de corte. Isso difere da
perfuragdo, onde a ferramenta ¢ alimentada paralelamente ao seu eixo de rotac¢ao. O fre-
samento cria principalmente superficies planas, mas outras geometrias podem ser obtidas
controlando o trajeto da ferramenta. E uma das operacoes de usinagem mais versateis
e amplamente utilizada. No entanto, o fresamento é um processo de corte interrompido,
expondo as ferramentas a forgas de impacto e choque térmico, o que requer cuidados no

design das ferramentas [23].

Existem dois tipos principais de fresamento, o fresamento periférico e o fresamento
frontal, como pode ser visto na figura 4. O fresamento periférico, também chamado
de fresamento plano, ocorre quando o eixo da ferramenta é paralelo a superficie que esta
sendo usinada. Este método utiliza as arestas de corte na periferia externa da fresa, sendo
mais adequado para operacoes de acabamento devido a alta rotagdo e baixa velocidade
de avanco, resultando em uma superficie mais suave. Por outro lado, o fresamento frontal
acontece quando o eixo da fresa é perpendicular a superficie sendo usinada, envolvendo as
arestas de corte na extremidade e na periferia externa da fresa. Geralmente utilizado em
operacoes de desbaste, este método possui uma rotagdo menor, mas uma velocidade de
avango maior devido a maior area de contato entre a ferramenta e a peca. E empregado

quando a rugosidade da superficie nao é tao critica ou como um desbaste inicial antes da

operacao de acabamento.



Figura 4: Principais tipos de fresamento: (a) periférico e (b) frontal
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Fonte: extraido de [23]

2.2.1 Parametros de corte

A profundidade de corte (a,) e a largura de corte (a.) sdo pardmetros definidos pela
rotacdo do spindle e pela geometria da ferramenta, como mostra a figura 5. A a, ¢é a
profundidade na qual a ferramenta penetra no material da peca. Aumentar a a, eleva o
volume de material removido, mas também pode aumentar as forgas de corte e impactar
a qualidade da superficie. A a. é a extensdo da interagdo entre a ferramenta e a peca
ao longo da superficie de corte. Uma a, maior implica na remoc¢ao de mais material por

revolucao da ferramenta, afetando a taxa de remocao de material e as forcas de corte.

Figura 5: Parametros de corte de fresamento

Fonte: extraido de [23]

26
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2.2.2 Avanco no fresamento

O avanco, representado como f,,, é a medida do deslocamento relativo entre a ferra-
menta de corte e a peca durante uma unica rotagdo. Sua importancia reside na capaci-
dade de influenciar o acabamento superficial resultante do processo de fresamento. Em
situagoes em que a ferramenta possui varias arestas de corte, o valor do avango pode ser

determinado usando a seguinte férmula:

fn:fz'ZC (25)

Onde z¢ é o nimero de dentes ou arestas de corte, e f, é o avanco por dente, que
corresponde ao percurso de cada dente, medido na direcdo do avanco da ferramenta.
Quando sao conhecidos os valores da velocidade de rotacao e do avanco, é possivel calcular
o valor do avanco por minuto (Vy), que corresponde ao deslocamento da ferramenta em
relacdo a pecga, medido em unidades de distancia por unidade de tempo. Também é
comumente referido como avan¢o da mesa, avanco da maquina ou velocidade de avanco.

A equagao para o calculo do V; ¢ a seguinte:

Vi=1f.zc-n (2.6)
Onde:
f» é o avancgo por dente
zc ¢ o numero de dentes ou arestas de corte

n ¢ a velocidade de rotagao

O avango por dente (f,) representa a distdncia linear percorrida pela ferramenta
enquanto um dente especifico esta realizando o processo de corte. Esse valor é necessario
para a definicao do avanco da mesa durante a operagao de fresagem. O calculo do f, pode
ser realizado utilizando a seguinte expressao:

V

n-zc

Onde:

f. é o avanco por dente.

Vy € o avanco por minuto.
n é a velocidade de rotacao.

zo ¢ o numero de dentes ou arestas de corte.
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2.2.3 Equacoes para Estimativa do Tempo de Ciclo

O tempo de ciclo refere-se ao tempo necessario para completar uma operagao de
usinagem, desde o inicio até a conclusao. No contexto do fresamento, o tempo de ciclo é
frequentemente determinado com base na taxa de remoc¢ao de volume e nas dimensoes da

peca de trabalho [23].

2.2.4 Taxa de Remocgao de Volume (Q)

A taxa de remocao de volume é uma medida da quantidade de material removido por

unidade de tempo e é comumente expressa em cm?/min. A férmula bésica para calcular

Q é:

Q=ay-a.- vy (2.8)
Onde:
Q@ ¢ a taxa de remocao de material
a, ¢ a profundidade de corte
a. € a largura de corte

vy € a velocidade de avanco

2.2.5 Tempo de Ciclo (Tc) para Fresamento

Volume
Te= ———— 2.9
0 (2.9)

Estas equagoes fornecem uma estimativa do tempo necesséario para completar a operagao
de usinagem com base nas dimensoes da peca de trabalho e nos parametros de corte sele-
cionados [25]. Além das equagoes bésicas, varias outras consideragoes podem influenciar
o tempo de ciclo real. Isso inclui tempos de troca de ferramenta, tempos de reposiciona-
mento do material (tombos), pausas para verificagdo de qualidade, tempos de aceleragao
e desaceleracao da maquina, entre outros. Portanto, é importante considerar esses fatores

adicionais para obter uma estimativa precisa [23].
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2.3 Definicao de Caracteristicas

No contexto da engenharia de manufatura e do design assistidos por computador, a
nocao de caracteristica usindvel é fundamental para o raciocinio geométrico e semantico
necessarios na elaboragao da estratégia de manufatura. Contudo, a defini¢cao deste termo
¢ notavelmente diversa, refletindo a variedade de suas aplicagoes e a auséncia de um
consenso universal sobre sua interpretacao. Esta diversidade é um reflexo direto das
necessidades e interesses especificos dos pesquisadores e profissionais da area. Na pratica,
as caracteristicas deveriam ser empregadas como conceitos de engenharia para facilitar a
compreensao, 0 manuseio e a comunicacao entre equipes de diferentes areas. Porém, em
muitos casos, a definicdio de uma caracteristica é adaptada para atender aos requisitos
de um projeto ou pesquisa especificos, evidenciando a flexibilidade e a adaptabilidade do

conceito em diferentes contextos de engenharia e design [26].

Segundo [7] as caracteristicas em um modelo CAD podem ser definidas de duas for-
mas distintas. A defini¢cdo implicita de caracteristica, frequentemente referida como ca-
racteristica de forma, proporciona uma compreensao conceitual de padroes em uma peca
ou um produto. Esta abordagem é abrangente e inclusiva, mas demasiada subjetiva
para ser diretamente implementada por algoritmos. Sob uma perspectiva mais ampla,
as caracteristicas de forma sao descritas como "regioes de interesse’na superficie de uma
peca, sendo uteis em varias aplicagoes. Estas caracteristicas podem ser definidas como
uma Unica face ou um conjunto de faces conectadas que apresentam combinagoes de
caracteristicas de diversas naturezas e possuem um significado semantico coeso. Por ou-
tro lado, a definicao explicita de caracteristica se concentra nas particularidades de um
dominio especifico e devem conter um conjunto de informagoes a fim de criar uma decom-
posi¢ao em sub classes. Esse conjunto de informagoes é definido com base nos padroes
descritivos de topologia e geometria, como ortogonal /nao ortogonal, poliédrico/cilindrico,
interior /exterior, convexo/concavo, superficie/volume e assim por diante. Exemplos in-
cluem caracteristicas de usinagem, forjamento e fundi¢ao. O objetivo principal ao definir
explicitamente uma caracteristica é representar de forma tinica uma regiao de interesse
para um dominio especifico e que seja possivel gerar uma representacao em um formato
computacional. Nos sistemas de reconhecimento de caracteristicas de usinagem existen-
tes, a defini¢ao explicita normalmente inclui uma representagao de forma (como plana ou
cilindrica) e uma representagao paramétrica (como angulo ou dimensées) que é utilizada,

como dado de entrada para o posterior processamento.
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2.3.1 Classificacao de caracteristicas de manufatura

Caracteristicas de usinagem sao definidas como elementos distintos em uma peca
de trabalho que necessitam de operagoes especifica para sua fabricacao, alguns exemplos
sao: furos, ranhuras e rebaixos. Esses elementos sao tipicamente encontrados em mode-
los CAD dos projetos de pegas. No reconhecimento de caracteristicas, é vital considerar
tanto a geometria quanto a topologia para garantir que todas as operagoes de usinagem
necessarias sejam identificadas e adequadamente planejadas. Informagoes geométricas
referem-se as dimensoes fisicas e a forma das caracteristicas, como protuberancias ou
depressoes. Caracteristicas topoldgicas, entretanto, descrevem a conectividade entre ele-
mentos geométricos, como a relagao entre faces, arestas e vértices. Um exemplo cldssico de
uma caracteristica geométrica é o furo cilindrico, que pode ser descrito por seu didmetro
e profundidade. A relacao entre o furo e outras caracteristicas na peca, como ranhuras

ou cavidades adjacentes, determinam sua caracteristica topolégica [27].

Segundo [28], uma caracteristica de manufatura é definida como um componente fisico
de uma peca que pode ser mapeado para uma forma genérica e que tem importancia
em termos de engenharia. Baseado nesse conceito, foi apresentado uma abordagem sis-
tematica para extrair caracteristicas de fabricacdo de sistemas CAD. Foi explorada uma
taxonomia légica para identificar caracteristicas a partir de informagoes geométricas, fa-

cilitando assim a integracao entre design e manufatura.

A classificacao proposta divide as caracteristicas em prismaticas e rotacionais, cada
qual com suas subcategorias, baseadas em caracteristicas geométricas especificas. As ca-
racteristicas prisméaticas sao divididas em interiores ("Interior Form Feature’) e exteriores
(’Exterior Form Feature’). As caracteristicas de forma interior podem ser coéncavas ou
convexas, incluindo cavidades e furos, enquanto as caracteristicas de forma exterior en-
globam degraus e ranhuras. Essas categorias sao entao diferenciadas pela presenca de
cantos arredondados e se a caracteristica é passante (through) ou cega (blind). A fi-
gura 6 ilustra a hierarquia de classificacao das caracteristicas proposta. Essa estrutura
hierarquica detalhada visa um planejamento de processo mais sistematico e organizado,
que potencialmente pode contribuir para a fabricacao eficiente e precisa de componen-

tes [28].
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Figura 6: Hierarquia das caracteristicas de forma
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Fonte: extraido de [28]

Embora essa classificagao tenha proporcionado uma fundacao robusta para o enten-
dimento das caracteristicas usinaveis, a abordagem encontrada em [29] expande este en-
tendimento ao incorporar a acessibilidade das ferramentas como um critério chave. Na
taxonomia proposta, as caracteristicas sao classificadas em funcao da facilidade de acesso
das ferramentas. Segundo essa metodologia, no primeiro nivel, as caracteristicas sao di-

vididas em:

2.3.1.1 Caracteristicas Acessiveis por um Unico Eixo (SAAF)

Essas sdo caracteristicas que permitem acesso de ferramentas paralelo a um tinico eixo
coordenado, como furos inclinados e cavidades. Essas caracteristicas sao detalhadas em
uma estrutura de classificacdo em camadas, considerando condi¢oes de entrada, niveis de
informacao como furos com rebaixo ou cavidades de varios niveis, e condi¢oes de fundo.

A Figura 8 mostra a classificacdo proposta para esse tipo de caracteristica.
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Figura 7: Estrutura de classificagdo das caracteristicas acessiveis por um tnico eixo

SAAF
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Fonte: extraido de [29]

2.3.1.2  Caracteristicas acessiveis por miltiplos eixos (MAAF)

Caracteristicas que proporcionam pelo menos duas possiveis dire¢oes de acesso de

ferramentas paralelas a dois eixos coordenados diferentes, como ranhuras simples.

Figura 8: Estrutura de classificacdo das caracteristicas acessiveis por multiplos eixos

Rasgo
Camada 1: simples
Classificagdo Basica |

. Rasgo em Rasgo rabo de Rasgo em Rasgo
{ Rebaixo } [ o ] [ andorinha " genérico

Camada 2:
Condigao de fundo

[ Plane } [Arredondado]

Fonte: extraido de [29]

2.3.1.3 Caracteristicas de acabamento (FF)

Incluem chanfros, arredondamentos e superficies que devem ser acabadas para se

atingir o formato final desejado do produto a partir do material bruto.
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Figura 9: (a) Caracteristicas Acessiveis por um Unico Eixo. (b) Caracteristicas Acessiveis por
Multiplos Eixos. (c) Caracteristicas de Acabamento.

(© F,

F,

Fonte: extraido de [29]

Esta classificacao, que possui representantes ilustrados na Figura 2, oferece um en-
tendimento mais profundo e uma abordagem sistematica para o reconhecimento de ca-
racteristicas usinaveis, com um foco ainda maior para aplicagoes de automatizagao de
processos fabris, como planejamento e configuracao automaticos e possivelmente geracao

de trajetérias de ferramentas de maquinas de controle numérico.

2.3.2 Caracteristicas Interagentes

Caracteristicas de manufatura sao definidas como interagentes quando duas ou mais
caracteristicas simples tem seus limites cruzados, formando um volume conectado, criando
assim um padrao geométrico mais complexo. Por exemplo, um furo que atravessa uma
ranhura cria uma intersecao entre duas caracteristicas distintas como ilustrado na Figura
10. Caracteristicas interagentes ou compostas, representam um desafio adicional no campo
do reconhecimento de caracteristicas. Uma das principais dificuldades no reconhecimento
de caracteristicas interagentes é a necessidade de interpretar corretamente a relagao entre

as caracteristicas individuais e como elas afetam o processo de manufatura [30].
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Figura 10: Furo atravessando uma ranhura

J—>X

Fonte: extraido de [29]

Segundo [10] as interagoes entre caracteristicas sdo classificadas em seis categorias,
baseadas em trés tipos de variacoes topologicas: fusao de faces, perda de arestas concavas
e divisao de faces. Faces fundidas sdo aquelas compartilhadas por mais de uma carac-
teristica. Para abranger completamente todas as combinacoes das trés condi¢oes acima,
seriam necessarios oito tipos de interagoes de caracteristicas. No entanto, duas com-
binagoes sao impossiveis, pois tanto a face dividida quanto a aresta concava perdida nao
podem ser simultaneamente verdadeiras, o que reduz os tipos possiveis para seis, conforme
mostrado na Figura 11
Figura 11: (a) Tipo I (sem separagdao ou perda) — (b) Tipo II (divisdao da face) — (c¢) Tipo III

(perda de aresta) — (d) Tipo IV (jungao de faces) — (e) Tipo V (perda de aresta & juncao de
faces) — (f) Tipo VI (juncao de faces de fundo & divisao de paredes)

GG )

Fonte: extraido de [10]

L

Como veremos ao longo dos préximos capitulos, as abordagens modernas para reco-
nhecimento de caracteristicas envolvem técnicas avancadas que podem analisar e inter-
pretar dados de modelos CAD para identificar e classificar corretamente essas interacoes
complexas. E possivel constatar que grande parte dos avancos em pesquisa na area de
reconhecimento automatico de caracteristicas de usinagem visam tornar os algoritmos

suficientemente inteligentes para enfrentar esse tipo de desafio.
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2.4 Estimativa de custos para pecas usinadas

A estimativa de custos de fabricacdo de pecas usinadas representa um desafio para
ambos os lados da cadeia produtiva. Tanto para empresas que desenvolvem produtos
quanto para aquelas que prestam servigos de usinagem. a estimativa de custos eficiente
¢ um elemento que influencia as decisoes estratégicas e operacionais, moldando o sucesso

no mercado de manufatura.

Para empresas que desenvolvem produtos, a precisao na estimativa de custos é es-
sencial para a viabilidade econémica, competitividade no mercado e sustentabilidade fi-
nanceira, uma vez que a etapa de manufatura possui grande impacto no custo total do
produto e problemas inesperados de manufaturabilidade podem comprometer todo o pro-
jeto. A habilidade de prever os custos associados a usinagem, ainda na fase de concepcao,
permite o desenvolvimento de produtos que nao apenas atendam aos requisitos técnicos
e de qualidade, mas também sejam economicamente viaveis. O grafico da figura 12 rela-
ciona, entre as diversas etapas do processo de produgao, a parcela do comprometimento
com o custo e o custo de fato que cada uma dessas etapas representa. Embora o custo da
etapa de design da peca represente apenas cerca de 5% do custo total do desenvolvimento

do produto, ele determina de 60% a 70% do custo total das partes mecénicas [31].

Figura 12: Comprometimento do custo total por etapa de producao
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Fonte: extraido de [32]
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Por outro lado, prestadores de servigos de usinagem enfrentam o desafio de elaborar
orcamentos com relativa precisao, em um ambiente altamente competitivo. Muitas vezes,
investindo recursos significativos na elaboracao de propostas, mas se deparando com uma
baixa taxa de conversao em contratos efetivos. Isso nao apenas impacta a eficiéncia

operacional, mas também coloca pressoes financeiras consideraveis sobre essas empresas

33].

O propésito desta se¢ao é fornecer uma visao abrangente sobre as técnicas classicas de
estimativa de custos para pecas usinadas mas com um enfoque na importancia do tempo
de processo. Como podera ser constatado, grande parte dos estudos de modelamento de

custo trazem propostas de calculo de tempo de processo.

2.5 Metodologias de Estimativa de Custos

A classificagao entre metodologias de estimativa de custo na industria mais aceita atu-
almente é a sugerida por [2]. Estas metodologias sdo divididas em abordagens qualitati-
vas e quantitativas. As andlises qualitativas sdo divididas nos grupos das técnicas intui-
tivas e das técnicas analdgicas (no sentido de analogia). As analises quantitativas também
possuem duas subdivisoes denominadas técnicas paramétricas e técnicas analiticas. Esses
subgrupos ainda podem ser novamente subdivididos em metodologias especificas que po-
dem ser utilizadas em diferentes aplicagoes e momentos do ciclo de vida do produto. A

tabela 1 apresenta um resumo da classificacao proposta pelo autor.

Os métodos analiticos e paramétricos focam nos custos especificos de cada elemento
do processo de manufatura, enquanto os métodos intuitivos utilizam a similaridade com
produtos anteriores como base para a estimativa. Ja os métodos de regressao aplicam
modelos estatisticos para prever custos com base em variaveis historicas, e o método ABC
distribui os custos indiretos com base nas atividades realizadas. Nas se¢oes subsequentes,
sera discutido como essas metodologias sao aplicadas na pratica. E importante ressaltar
que a taxonomia proposta por [2] abrange processos de fabricagdo em um sentido mais
amplo. Sendo assim, nem todas as metodologias possuem uma aplicacao pratica e direta

para o processo fabril especifico de usinagem.
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Tabela 1: Estrutura de classificacdo das metodologias de estimativas de custo

Técnicas de Estimagao de Custo de Produto

Vantagens Chave

Limitagoes

Técnicas Intuitivas de Estimacao

Sistemas Baseados em Casos

Sistemas Baseados em Regras

Sistemas de logica difusa

Sistemas de Especialistas

Técnicas Analiticas de Estimagido de Custo

Anélise de Regressao Modelo

Modelo de rede neural Back Propagation

Técnicas Paramétricas de Estimagao de Custo

Técnicas Analiticas de Estimagio de Custo

Modelos de custo baseados em operagoes

Modelos de custo de decomposigao

Modelos de tolerancia de custo

Modelos de custo baseados em caracteristicas

Modelos de custo baseados em atividades

Abordagem de design inovador

Pode fornecer resultados otimizados

Lida com incertezas, estimativas confidveis

Mais rapido, mais consistente e mais resultados precisos

Método mais simples

Lida com problemas incertos e nao-lineares

Utiliza de forma cfetiva os fatores de custo

Tipos diferentes de planos de processo podem

ser avaliados para obter resultados otimizados

Método mais fécil

Dependéncia de casos passados

Consumo de tempo

Estimar custos complexos é tedioso

Programagao complexa necessaria

Limitado para resolver questoes de linearidade

Completamente dependente de dados,

maior custo estabelecimento

Consumo de tempo, requer informagoes detalhadas

Informagao detalhada necesséria

Chusto efetivo, tolerancias de design podem ser identificadas Requer informacao de design detalhado

Caracteristicas com maiores custos podem ser identificadas Limitada eficicia para pequenas e complexas estruturas

Meétodo facil e eficaz usando custos de atividades unitarias

Requer tempo de espera nos estdgios iniciais do design

Fonte: elaborado pelo autor

2.5.1 Metodologias Qualitativas

As metodologias qualitativas representam um conjunto de técnicas utilizadas na indus-

tria de manufatura e algumas delas podem ser utilizadas no contexto de pecas usinadas.
Essas abordagens sao caracterizadas pela utilizacdo de dados e experiéncias anteriores,
conhecimento especializado e comparagdes analdgicas (referindo-se a comparacao e andlise
por similaridade) para formular estimativas de custos. Essas metodologias sao particu-
larmente tteis nas fases iniciais do processo de design, onde a informacao detalhada pode

nao estar completamente disponivel.

Dentro das metodologias qualitativas, encontram-se os métodos intuitivos, que se

baseiam na experiéncia e no conhecimento acumulado dos especialistas no campo. Esses
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métodos dependem da prética e julgamento humanos em vez de férmulas matematicas
ou modelos estatisticos, o que os torna flexiveis, mas pode resultar em menor precisao
e repetibilidade. Os métodos intuitivos incluem a metodologia baseada em casos (Case-
Based Reasoning), que utiliza dados de projetos anteriores para informar estimativas de
novos projetos, e os sistemas de apoio a decisao (Decision Support Systems (DSS)), que
podem integrar regras deterministicas e/ou de légica difusa para fornecer estimativas de

custo.

Outra categoria importante dentro das abordagens qualitativas é a de métodos por
analogia. Estes métodos empregam técnicas como andlise de regressao e redes neurais
artificiais para estabelecer rela¢oes entre custos passados e variaveis fortemente correlatas,

permitindo prever custos futuros em cenarios complexos.

2.5.1.1 Case-Based Reasoning

A abordagem baseada em casos, é uma metodologia que se apoia na experiéncia
pratica e no conhecimento acumulado ao longo do tempo. Nesse método, um banco de
dados contendo casos anteriores de projetos é mantido. Cada caso no banco de dados in-
clui informacoes detalhadas sobre caracteristicas do produto, materiais usados, processos
empregados, tempos de processo e setup, custos diretos e indiretos, entre outros detalhes
relevantes. Quando um novo projeto é apresentado para estimativa de custo, o sistema ba-
seado em casos permite a busca de casos anteriores semelhantes com base nesses critérios.
O préximo passo envolve a adaptacao das informacoes dos casos anteriores ao contexto
do novo projeto. Isso pode incluir a consideragao de diferengas entre os casos anteriores e
0 novo projeto e a aplicagdo de ajustes apropriados. A estimativa de custo é gerada com

base nessas informagoes adaptadas [2].

Em [34] o autor descreve a criacao de um sistema que utiliza solugoes de experiéncias
passadas (casos) para a estimativa de custo de pistoes de motor a diesel de trens, envol-
vendo a escolha e adaptac¢ao de uma das solugoes (caso fonte) para o novo problema (caso
alvo). O sistema implementa técnicas de indexagdo de casos e medidas quantitativas de
similaridade para a recuperacao do caso fonte, além de procedimentos de adaptacao da
solugcdo para o caso alvo. Por exemplo, segundo o artigo, os tempos de usinagem sao

proporcionais ao volume de material removido.



39

2.5.1.2 Decision Support Systems (DSS):

Os sistemas de suporte a decisdo (DSS) utilizam regras deterministicas ou heuristicas
para auxiliar os tomadores de decisao na estimativa de custo. Uma aplicacdo comum é
permitir que profissionais sem total conhecimento em formacao de preco realizem essa
tarefa. Além disso, a "Loégica Fuzzy”pode ser usada para lidar com incerteza e ambi-
guidade em dados de estimativa, oferecendo uma representacao flexivel das variaveis de
custo. Os "Sistemas Especialistas”também sao parte desses DSS, emulando especialistas
humanos para melhorar a precisao e eficiéncia das estimativas de custo, reduzindo o viés

humano [4, 35].

O sistema proposto por [36] utiliza restricoes de design e fabricacdo, representadas
como regras para garantir a consisténcia e viabilidade do design e processo de fabricacao.
A otimizacao de processos é alcangada através da andlise de caracteristicas da peca, selecao
de processos, maquinas e ferramentas disponiveis. A estimativa de tempo e custo do
processo ¢ uma parte fundamental do sistema, utilizando férmulas padrao para calcular o
tempo de processo com base no volume das caracteristicas usinaveis e taxa de remocao de
material. A andlise abrange o custo total de usinagem, incluindo material, ferramentas,
despesas gerais e custo de mao-de-obra. Essa abordagem iterativa e baseada em restrigoes

permite um loop de iteracoes até que um produto economicamente viavel seja projetado.

A abordagem de légica fuzzy é aplicada para a estimativa de custos em [37], com o
objetivo de superar a incerteza no modelo de estimativa de custo proposto. O artigo traz
uma aplicacao da légica fuzzy para a fabricacdo de furos que utiliza variaveis linguisticas
para modelar os principais fatores que afetam o custo. As varidveis de entrada sao o
diametro do furo, a profundidade do furo e o acabamento de superficie, enquanto a variavel
de saida ¢ o tempo de usinagem. O modelo é desenvolvido em cima de conceitos

abstratos como "raso”, "largo”e "profundo”.

O sistema apresentado em [38] compreende uma solugao baseada em conhecimento
especializado para a otimizagao da selecao de ferramentas de corte e condig¢oes operacionais
em usinagem. Utilizando um motor de inferéncia desenvolvido, o sistema analisa e otimiza
a escolha de ferramentas e condig¢oes de corte, impactando significativamente na formagcao
do custo de fabricacdo. O sistema segue diretrizes rigorosas para minimizar o nimero
de ferramentas necessarias, escolhendo aquelas que minimizam o tempo de processo
ou que reduzem os custos operacionais. A selecdo das condigoes de corte pelo sistema
proposto comecga com o calculo das condigoes ideais para operacoes de acabamento, com

a profundidade de corte de acabamento sendo subtraida da profundidade maxima de corte
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para determinar a remocao de material nas operacoes de desbaste.

2.5.1.3 Meétodos Analbgicos

Os métodos de estimativa de custo por analogia representam uma abordagem qua-
litativa para prever os custos de producao com base em critérios de semelhanca e
processamento de dados histéricos. Esses métodos se fundamentam em modelos
estatisticos que utilizam as semelhancas identificadas para estabelecer correlagoes entre
os fatores conhecidos de produtos fabricados anteriormente e os pardmetros do produto
atual. Ao combinar dados historicos de técnicas analiticas, os métodos por analogia ofe-
recem uma ferramenta relevante para a estimativa de custos. Essa metodologia é o foco

central deste trabalho.

Ainda que exista uma quantidade razoavel de estudos que empregam modelos es-
tatisticos para a estimativa de custo de producgao, a maioria dos estudos se concentra em
processos de fabricacdo mais uniformizados, como a fundicao, exemplificados em traba-
lhos como [39], ou em produtos especificos e padronizados, tal como abordado por [40,41],

que se dedicam exclusivamente a produtos aeronauticos.

2.5.2 Metodologias Quantitativas

Ao contrario das metodologias qualitativas, que se baseiam em experiéncias e analo-
gias, as metodologias quantitativas empregam modelos matematicos e paramétricos para
calcular o custo de fabricagdo de um produto. Estes métodos fornecem estimativas de-
talhadas considerando varios fatores, como materiais, mao de obra, tempo de maquina
e outros recursos diretos. A abordagem quantitativa é amplamente utilizada na esti-
mativa de custos de produtos manufaturados, especialmente em sua vertente analitica,
e ¢ aplicavel a estimativa de custos de pecas usinadas. No entanto, para usar esses
métodos com eficacia, sdo necessarias informacoes detalhadas sobre o projeto e o processo
de manufatura, o que pode aumentar a complexidade do sistema e/ou o tempo de pro-
cessamento [33]. As metodologias quantitativas podem ser divididas em duas categorias

principais:

1. Metodologias Paramétricas: Essas metodologias empregam pardmetros especi-
ficos do produto ou processos para calcular os custos, utilizando relacoes estatisticas

ou matematicas entre esses parametros e os custos totais.
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2. Metodologias Analiticas: Essas metodologias englobam técnicas mais elabora-
das, como o Custo Baseado em Atividades (Activity-Based Costing - ABC), que
aloca os custos indiretos com base nas atividades realizadas, além de abordagens
que se baseiam em caracteristicas especificas do produto, como métodos que utilizam

caracteristicas construtivas (features) e tolerancias.

Essas metodologias sao mais uteis em estagios avancados de desenvolvimento, onde
h& muitos detalhes disponiveis. Elas sao usadas principalmente para entender os custos
de fabricacao, melhorar a gestao de recursos e estabelecer precos mais precisos para os

produtos.

2.5.2.1 Activity-Based Costing (ABC)

O método ABC (Custeio Baseado em Atividades) ¢ uma abordagem avancada de
contabilidade de custos que visa atribuir custos de forma organizada e eficaz. Ele identifica
atividades na empresa, determina os fatores que influenciam os custos (drivers), aloca
custos as atividades com base no consumo de recursos e, em seguida, aloca esses custos aos
produtos ou servigos com base no uso dos drivers de custo. Isso ajuda a compreender quais
produtos ou servigos demandam mais recursos e permite calcular os custos totais de forma

precisa, para aquela organizacgao especifica, incluindo custos diretos e indiretos [42,43].

2.5.2.2 Feature-Based Estimation

O método de estimativa baseado em caracteristicas é amplamente utilizado na deter-
minagao dos custos de usinagem de produtos. Ele estabelece uma conexao direta entre as
caracteristicas geométricas e topologicas da peca e seus custos de producgao, envolvendo a
identificacdo de dimensodes criticas, geometrias especificas e tolerancias apertadas. Apods
essa identificacao, selecionam-se os processos de usinagem apropriados, juntamente com
materiais e ferramentas adequadas. Os tempos de usinagem sao calculados considerando
a complexidade das caracteristicas da peca, e a estimativa de custo abrange tanto custos
diretos quanto indiretos relacionados aos processos de usinagem, como energia e manu-
tengdo de maquinas [2]. Em [5], é descrito um sistema integrado para estimativa de
custos de fabricacao com base em caracteristicas de projeto. O sistema inclui um médulo
CAD com base em caracteristicas, uma biblioteca de processos de fabricagao e custos, e
um modulo de analise. Esse sistema calcula custos estimados e exibe os resultados para
facilitar ajustes no projeto. O artigo também aborda a estimativa de tempo de usina-

gem em operacoes de fresamento e perfuracao com base em parametros geométricos e de
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acabamento superficial, fornecendo equacoes para essa finalidade. Em um estudo poste-
rior, [4] busca modelar o custo de fabricagdo na fase de concepcao do projeto. Além de
adotar a metodologia de [5], introduz dois métodos de representagdo de conhecimento:
um baseado em frames para organizar informagoes detalhadas sobre designs e objetos, e
outro em regras de producao que estabelecem relacoes logicas entre elementos e condigoes
por meio de condicionais "se-entao”. Essas regras sao interconectadas e aplicam encade-
amento logico, o que ¢ 1til para determinar sequéncias de operagoes. O estudo também
utiliza logica difusa para lidar com regras subjetivas, como a modelagem de variaveis
linguisticas. Ambos os sistemas propostos em [5] e [4] fazem o reconhecimento de carac-
teristicas usinaveis a partir da integragdo com a ferramenta de modelamento, o que limita
o uso dessas abordagens para projetos que tenham sido criados sem essa preocupacao

inicial.

2.5.2.3 Tolerance-Based Methods

A Estimativa Baseada em Tolerancias é uma abordagem de estimativa de custos de
usinagem que se concentra nas tolerancias dimensionais das pecas a serem produzidas.
Comeca com a andlise das tolerancias no desenho da peca e, com base nelas, identificam-se
os processos de usinagem necessarios para atender as tolerancias. A escolha de materiais
e ferramentas adequadas é fundamental, e os tempos de usinagem sao calculados com
base nas tolerancias. A estimativa de custo abrange materiais, mao de obra direta, tempo
de usinagem e custos indiretos. Essa metodologia é especialmente aplicavel quando a
precisao dimensional é critica para a qualidade da peca, pois garante que os processos de
usinagem sejam selecionados e executados para atender as tolerancias, evitando retrabalho

e garantindo a qualidade final [44].

2.5.2.4 Breakdown Approach

A Abordagem de Decomposicao ¢ uma metodologia de estimativa de custos na usina-
gem que se concentra na andalise minuciosa de cada componente do processo, dividindo-o
em etapas individuais. Ela identifica materiais, operacoes, ferramentas e tempo necessario
para cada etapa, considerando custos diretos e indiretos. Essa abordagem ¢é valiosa para
entender como os recursos sao alocados em cada componente do processo, otimizando a

eficiéncia e identificando oportunidades de reducao de custos [45, 46].
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2.5.2.5 Operation-Based Approach

A Estimativa Baseada em Operagoes se concentra nas operacoes de fabricacao ne-
cessarias para produzir uma peca usinada. Ela identifica e analisa todas as operagoes de
usinagem, seleciona os processos, maquinas e ferramentas adequados, calcula os tempos
de usinagem e estima os custos diretos e indiretos. Essa abordagem permite uma analise
detalhada dos custos de producao e ajuda a identificar oportunidades de otimizacao, além

de possibilitar a identificagdo de gargalos na produc¢ao e a melhoria do fluxo de trabalho.

Um dos estudos pioneiros, que alcanga um equilibrio bem-sucedido entre o nivel de
informagao necessario e precisao na estimativa do tempo de usinagem, é uma abordagem
baseada em caracteristicas/processos apresentada por [6]. Neste trabalho, o autor clas-
sifica as caracteristicas de usinagem em quatro categorias: rotacionais, prismaticas, de
lamina e rotativas. Cada caracteristica possui um processo especifico associado, que pode
ser usinagem bruta ou acabamento, juntamente com equagoes geométrica para calculo de
volume. Aplicando o principio da taxa de remog¢ao de material (Material Removed Rate
- MRR), é possivel calcular o tempo final somando todos os componentes dos diferentes
processos. O autor também leva em consideracao o tempo necessario para a aproximagcao
da ferramenta e um fator de alargamento para caracteristicas rotativas, como furos. O
estudo inclui resultados experimentais em uma amostra de peca usinada, demonstrando

resultados aceitaveis. A Figura 13 mostra a classificacdo proposta.

Figura 13: Classes de caracteristicas

Classe 1: Caracteristicas Rotacionais

Classe 2: Caracteristicas prismaticas
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Fonte: extraido de [6]

2.5.2.6 Métodos Paramétricos

As técnicas paramétricas visam equilibrar a complexidade do cdlculo com a viabili-

dade de aplicacao precoce e baseiam-se na identificacao e quantificacdo de parametros
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que tém um impacto significativo no custo total do produto. Estes pardmetros podem
variar desde caracteristicas fisicas simples, como peso ou volume, até aspectos mais com-
plexos relacionados aos processos de fabricacdo. A premissa central dessas técnicas é a
existéncia de uma relagao funcional entre o custo e os parametros selecionados, permi-
tindo a criagdo de modelos matematicos ou estatisticos para prever os custos com base

em dados disponiveis.

Especialmente util em fases de design onde as especificagoes do produto comecam a
se tornar mais claras, a precisao dos métodos paramétricos depende da qualidade dos da-
dos de entrada e da validade dos modelos utilizados. Quando bem implementados, esses
métodos podem fornecer estimativas rapidas e confidveis dos custos de produgao, permi-
tindo que fabricantes e projetistas tomem decisdes informadas sobre design, fabricacao e

estratégias de precificacao.

Especificamente em usinagem, com a exclusao de estudos mais recentes envolvendo
aprendizado profundo, um dos poucos estudos que buscam estabelecer uma relagao es-
tatistica entre custo e seus fatores determinantes é apresentado em [47]. Nesse estudo, o
autor desenvolve um modelo que se baseia em dados de tempo de processo, seguindo
a metodologia descrita em [48], para construir uma regressao utilizando uma rede neural
MLP simples. Essa regressao leva em consideracao caracteristicas geométricas da pecga,
como dimensoes, bem como caracteristicas do material, como usinabilidade, e aspectos
do processo, como o numero de operacoes. Embora o autor tenha obtido resultados sa-
tisfatérios na tarefa de regressao, o foco principal do trabalho foi investigar os impactos
na qualidade do modelo, explorando diferentes aspectos, como a fung¢ao de ativagao, a
fungdo de perda e a quantidade de amostras utilizadas no treinamento. O modelo foi
desenvolvido especificamente para o processo de torneamento, e e as variaveis de entrada

para uma nova estimativa além de numerosas eram de dificil obtencao.

Construindo sobre pesquisas anteriores sobre complexidade, dimensoes e tolerancias
apresentadas em [49], um modelo de regressao multipla foi introduzido no estudo [19].
Este modelo leva em consideracao essas grandezas para estimar o tempo de usinagem de
forma estatistica. Quando comparado a um método analitico baseado em caracteristicas
descrito por [50], a abordagem demonstrou resultados satisfatorios. Em um experimento
com um conjunto de dados contendo 80 pecas mecanicas, o erro médio encontrado foi
de aproximadamente 25%, o que segundo o autor, é considerado adequado para orientar
diversas atividades de design, incluindo decisoes de "fazer ou comprar”. Além disso, essa

abordagem é considerada menos trabalhosa do que o método de referéncia.
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Mais recentemente, o estudo [51] apresenta uma abordagem que utiliza redes neurais
para estimar o tempo de usinagem em sistemas de usinagem CNC para pegas de producao
complexas. O estudo foi motivado por discrepancias entre os tempos de usinagem calcu-
lados e os tempos reais. As caracteristicas de entrada consideradas no modelo incluem a
complexidade da peca, o nimero de etapas de usinagem, o tamanho da série de producao,
a participacao do operador e as paradas de maquina. O estudo explora cinco algoritmos de
rede neural diferentes, incluindo BPNN (Rede Neural de Retropropaga¢ao), MNN (Rede
Neural Multicamada), RBFNN (Rede Neural de Fun¢ao de Base Radial), GRNN (Rede
Neural de Regressao Generalizada) e SOMNN (Rede Neural de Mapa Auto-Organizavel),
para desenvolver modelos de previsao. BPNN, MNN e RBFNN mostraram baixos erros,

com o MNN superando o BPNN na fase de validacao.

De fato, trabalhos dessa natureza sao menos comuns na literatura, e isso pode ser
atribuido tanto a complexidade do modelo, seja em termos de processamento ou arqui-
tetura, quanto a disponibilidade limitada de dados, ou provavelmente a ambos. Esses

fatores destacam ainda mais a importancia da pesquisa neste campo.

2.6 Tempo de processo

Como destacado na secao 2.4, o tempo de processo ¢, de fato, o fator de maior impacto
na estimativa de custos para pecas usinadas. Essa secao se dedica a se aprofundar um

pouco mais nesse conceito.

2.6.1 Definicao

Segundo [52], o tempo total de usinagem pode ser dividido em dois tipos de elementos:
os independentes da quantidade de pecas a serem produzidas e os diretamente relacionados
a cada peca individualmente. Esses elementos incluem o tempo de configuracao, manuseio,
usinagem, desmontagem, paralisacdo e margens. Os elementos produtivos envolvem o
corte da pega, enquanto os nao produtivos sao essenciais, mas nao envolvem o corte do

metal.

2.6.2 Elementos de Tempo Fixo (Independentes do Nivel de
Producao)

Tempo de Configuracdao: Preparacao da maquina, incluindo estudo de desenho,

obtencao de ferramentas, instalagao, alinhamento e producao da primeira peca para
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garantir precisao. Ocorre uma vez por lote.

Tempo de Desmontagem: Remocao de ferramentas e limpeza da maquina apés um

lote. Ocorre uma vez por lote.

Tempo de Paralisacao: Tempo perdido devido a falta de operador, quebras, falta de

materiais e outras interrupcoes na producao.

2.6.3 Elementos Relacionados a Peca (Nao Produtivos)

Tempo de Manuseio: Operador carrega e descarrega a pega.

Tempo de Retorno da Ferramenta: Devolucao da ferramenta a posicao inicial, ge-

ralmente parte do manuseio.

Tempo de Troca de Ferramenta: Substituicao de ferramentas desgastadas, calculado

com base na vida 1util ou parte das margens.

Margens: Tempo extra para necessidades pessoais, inspec¢ao e outros, frequente-

mente calculado como uma porcentagem do tempo padrao de operacao.

2.6.3.1 Elemento Produtivo

O tempo de usinagem, também conhecido como tempo de processo, refere-se ao in-
tervalo durante o qual a maquina de usinagem esta ativamente envolvida na producao da
peca. Ele compreende o periodo desde o momento em que a ferramenta de corte entra
em contato com a peca até a conclusao da operacdo, quando a ferramenta é retirada da
peca. Este é o componente mais critico do tempo total de usinagem e pode ser calculado

com base nas taxas de remoc¢ao de material discutidas nas se¢oes 2.1 e 2.2.

Neste trabalho, a nomenclatura "tempo produtivo”sera usada de forma intercambiavel
com "tempo de usinagem”e "tempo de processo”para se referir ao periodo em que ocorre
efetivamente o corte de metal. Por outro lado, o termo "tempo improdutivo”ou "tampo
de setup”’abrangera todos os outros intervalos de tempo relacionados ao processo que nao

envolvem diretamente o corte de metal.

2.6.4 Outras estratégias de calculo

Além dos métodos abordados nas metodologias de estimativa de custos para pecas

usinadas, que se baseiam em caracteristicas construtivas e as baseadas em operacao,
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existem outras abordagens utilizadas para estimar o tempo de méaquina. Estas incluem

métodos de simulacdo, andlise de programas de controle numérico (NC), entre outros.

O trabalho apresentado em [53] desenvolveu um modelo analitico para estimativa de
tempo de maquina utilizando uma abordagem sucessiva de decomposicao temporal. Ini-
cialmente, o tempo de processamento ¢é dividido em cinco fatores: tempo de corte, tempo
de movimentagao da ferramenta, tempo de troca da ferramenta, tempo de rotagao do
magazine da ferramenta e um componente de tempo auxiliar associado ao operador da
maquina. Cada um desses fatores passa por uma subdivisdo adicional para obter uma
estimativa precisa. O tempo de corte, como a componente mais significativa, é posteri-
ormente dividido em trés fatores, sendo o principal chamado de "tempo de utiliza¢ao”.
Essa subdivisao leva em consideracao a taxa de remocao de material, que depende das
propriedades do material e dos pardmetros de corte. Além disso, o tempo de corte leva em
conta o tempo necessario para a aproximagcao e retracao da ferramenta em relacao a peca
de trabalho. O sistema proposto foi desenvolvido em Visual Basic e forneceu estimativas
precisas de tempos de maquina para operagoes de desbaste e contorno na fresagem de
face, com superficies interpoladas lineares ou circulares. O sistema foi validado por meio
de uma aplicacao industrial para usinagem de matrizes. No entanto, deve-se observar
que o sistema operava de maneira semelhante a uma simulagdo, e toda a estratégia de

fabricacao precisava ser predefinida.

O sistema desenvolvido por [1] é baseado em programas NC para estimar o tempo de
usinagem. Este sistema inclui um moddulo de reconhecimento de caracteristicas baseado
em grafos que permite a geracao rapida de programas NC com base em caracteristicas
identificadas e a subsequente extracao de parametros geométricos de uma base de co-
nhecimento. A metodologia para estimar o tempo de usinagem visa equilibrar precisao e
eficiéncia, considerando diferentes fatores dependendo do tipo de processo. Para operagoes
de desbaste e perfuragao, que envolvem usinagem em baixa velocidade, a estimativa é ba-
seada no comprimento do trajeto da ferramenta e na velocidade de controle, permitindo
um coeficiente de correcao direta. Por outro lado, as fases de acabamento, caracterizadas
pela usinagem em alta velocidade, requerem uma abordagem mais abrangente. Isso inclui
considerar as caracteristicas da maquina, informagoes geométricas e detalhes do trajeto
da ferramenta para aumentar a precisado. Os tempos de aproximacao e retragdo da ferra-
menta sao determinados usando coeficientes derivados da analise de dados experimentais,

enquanto o tempo de corte é calculado separadamente.
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3 APRENDIZADO PROFUNDO

A jornada das redes neurais profundas (Deep Neural Networks - DNNs) comeca com a
inspiragao nos processos biologicos do cérebro humano. A ideia de simular a forma como os
neuronios interagem e aprendem levou ao desenvolvimento de redes neurais artificiais nos
anos 1940 e 1950. No entanto, foi apenas nas ultimas décadas que as DNNs ganharam des-
taque, impulsionadas pelo aumento da capacidade computacional e pela disponibilidade
de grandes volumes de dados. Essas redes, caracterizadas por suas multiplas camadas
ocultas, permitem a aprendizagem de representacoes complexas de dados, tornando-se
fundamentais em diversas aplicagoes, como reconhecimento de imagem, processamento

de linguagem natural e tomada de decisao autonoma.

Seguindo essa tendéncia, as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks - CNNs) - que sdo objeto central de estudo desse trabalho - emergiram como
a espinha dorsal para o processamento de imagens e visao computacional. Inspiradas na
organizacao do cértex visual de animais, as CNNs utilizam uma abordagem hierarquica
para extrair caracteristicas progressivamente mais complexas dos dados. Elas sao for-
madas por camadas convolutivas que aplicam filtros a entrada, resultando na criacao de
mapas de caracteristicas. Essas camadas convolutivas sao alternadas com camadas de
agrupamento, cujo objetivo é reduzir a dimensionalidade dos dados. Essa estrutura per-
mite que as CNNs sejam eficientes na deteccdo de padroes espaciais, tornando-as ideais
para tarefas como reconhecimento de imagem, segmentagao seméantica e analise

de video.

O objetivo deste capitulo é explorar o funcionamento das redes neurais convolucionais
em diferentes tipos de dados, incluindo aqueles que nao seguem uma estrutura de grade,
ou seja, dados que nao possuem a mesma dimensao em todas as amostras. A secao 3.1
tem como objetivo construir uma base sélida dos principios fundamentais dos algoritmos
de aprendizado de maquina, desde a criacao do perceptron até algoritmos de otimizacao
e estratégias de estabilizagdo de modelos, como a normaliza¢cdo por exemplo. Na secao

3.7, apresentaremos os conceitos fundamentais das redes convolucionais, come¢ando com
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dados bidimensionais e expandindo para dados tridimensionais. Por fim, na se¢ao 4,

exploraremos os conceitos de convolugao aplicados a dados graficos.

3.1 Aprendizado de maquina

A expansao acelerada na disponibilidade de grandes volumes de dados (big data) e o
avanco continuo em capacidade computacional tém impulsionado o desenvolvimento e a
aplicagao do aprendizado de maquina. As aplicagoes destes algoritmos variam desde sis-
temas de recomendacao personalizados, até contextos mais complexos como diagnosticos
médicos avancados, desenvolvimento de veiculos autonomos e sistemas automatizados de

precificac¢ao.

Aprendizado de maquina é uma divisao da inteligéncia artificial que tem como objetivo
a construcao de algoritmos estatisticos que possam executar tarefas sem que tenham
sido explicitamente programados com regras pré-definidas. Eles sdo caracterizados pela
sua capacidade de identificar padroes em vastas quantidades de dados, tomar decisoes
informadas e, em alguns contextos, prever eventos futuros com notavel precisao. Esses
algoritmos se diversificam em categorias especificas, cada uma adaptada a diferentes tipos
de problemas e conjuntos de dados e possuem trés classes de distin¢ao, nomeadamente:

Aprendizado supervisionado, Aprendizado nao supervisionado e Aprendizado por reforgo.

3.1.1 Aprendizado supervisionado

Os algoritmos de aprendizado supervisionado sao utilizados para tarefas de regressao
e classificacdo e se caracterizam por terem a sua disponibilidade, durante o estagio de

Y

treinamento, dados rotulados. Esses dados chamados de "valor real”(ground truth) sao
importantes nesse tipo de aprendizado para que possa haver uma comparagao e medicao
da discrepancia com o valor estimado. O ajuste iterativo dos parametros do modelo
para minimizar essa discrepancia é o que caracteriza o aprendizado de fato. Enquanto
a classificacao envolve a estimativa de resultados em uma saida discreta, a regressao
assume um carater continuo. Aplicagoes de visdo computacional entram no espectro

da classificacdo enquanto modelagem do clima é um exemplo classico de uma tarefa de

regressao.
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3.1.2 Aprendizado nao supervisionado

E dito que o aprendizado nao é supervisionado quando nao existem valore reais a
disposicao para comparacao durante o estdgio de treino de um algoritmo de machine
learning. Por essa razao existe uma maior restricao das tarefas capazes de serem exe-
cutadas com a utilizagdo dessa técnica. O aprendizado nao supervisionado é empregado
para agrupamento (clusteriza¢ao) ou reducao de dimensionalidade. A clusteriza¢ao com-
preende em agrupar dados semelhantes mesmo que nao haja uma rega pré-estabelecida,
como no caso de um modelo de recomendacao de contetdo. A reducdo de dimensionali-
dade, bastante utilizada em processamento de sinais, tem por objetivo a transformacao, de
um espaco de alta dimensao para um espaco latente, sem que haja perdas significativas

das propriedades fundamentais que descrevem o dado.

3.1.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforgo é caracterizado pela presenca de um agente e um ambiente.
A partir de uma interagao aleatéria com o ambiente (estado inicial), o agente é responsével
por "bonificar”ou "punir”’o algoritmo baseado no objetivo desejado, que se torna seu
mecanismo de aprendizado. Um exemplo comum de aplicagao pratica é o desenvolvimento

de modelos treinados para jogar xadrez por exemplo.

Existem ainda abordagens hibridas como o aprendizado semi-supervisionado quando
apenas uma parte dos rétulos (valores reais) estdao disponiveis durante o estagio de trei-
namento. Alguns algoritmos que se encontram debaixo do guarda-chuva do aprendizado

de maquina sdo: a regressao linear, os SVMs (suppot vector machines) e as rede neurais.

3.2 Redes neurais

As redes neurais sao algoritmos que buscam inspiragdo na estrutura do cérebro hu-
mano e por esse motivo buscam reproduzir a dindmica de aprendizado através de unidades
fundamentais de processamento e suas conexoes. Neuronios artificiais sdo uma evolucao
de um conceito estatistico apresentado em 1943 no trabalho pioneiro de Pitts e McCul-
loch [54]. Mais tarde, baseado nas ideias de Donald Hebb [55], foi consolidado e sofisticado
no trabalho de Frank Rosenblatt entitulado The Perceptron: a probailistic model for in-
formation storage and organization in the brain [56]. Esses neurdnios rudimentares eram

projetados para processar diversas entradas binarias na forma de wvetores de caracteristica
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xr € R™ e produzir uma saida de mesma natureza g € [0, 1]. O modelo de Pitts e McCul-
loch possuia uma limitagdo pratica pois para representar fungoes mais complexas, mais
unidades de processamento precisariam ser interconectadas [57]. Para contornar essa li-
mitagao de escalabilidade e mitigar a necessidade do aumento da rede, o modelo final
de Rosenblatt se mostrou mais genérico ja que a "importancia”’de cada entrada (input) é

expressa através de nimeros reais chamados de pesos (weights) w € R™.

Figura 14: Perceptron de Rosenblatt

Fonte: elaborado pelo autor

A saida do neur6nio é determinada pela soma ponderada das entradas e pesos con-
forme a equagdo 3.1. Em um modelo simplificado de apenas um perceptron, significaria

dizer que a varidvel com maior peso teria a maior influéncia sobre a saida do modelo.

m
QZQ(Z CUz'wy;er) (3.1)
1=1
Equacao de saida do perceptron

Além disso, também faz parte do modelo uma funcao de ativacdo g, que no caso
do Perceptron é uma funcao degrau (equacao 3.2). Se a saida for maior ou menor que
um valor limite, denominado de viés (bias) b, isso determinara seu estado que pode ser
ativo ou inativo. Um perceptron inativo tem em sua saida booleana 0, e quando ativo
sua saida ¢ 1. O viés pode ser entendido como uma medida da facilidade de ativagao
da unidade fundamental de processamento. E interessante constatar que dependendo dos
valores atribuidos para os pesos e o valor limite (viés), uma varidvel com peso muito alto

poderia tornar o valor das outras variaveis insignificantes para a tomada de decisao.
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Funcao de ativacao do perceptron

Uma das maiores vantagens desse modelo é sua flexibilidade. Da mesma forma que
é possivel expressar qualquer légica binaria através de uma configuracao especifica de
portas NAND [58], apenas alterando os pesos e os vieses, diferentes modelos podem ser

criados através da combina¢dao de uma mesma estrutura fundamental.

Figura 15: Combinagdo de perceptrons em multiplas camadas (MLP)

Fonte: elaborado pelo autor

No entanto, apesar das evolugoes significativas, o perceptron de Rosenblatt herdou do
seu precedente outra caracteristica ainda mais restritiva a sua aplicabilidade a problemas
complexos. Ainda que fosse possivel implementar as trés funcgoes légicas fundamentais
(NOT, AND e OR), o que ficou conhecido como "o problema XOR”evidenciava a in-
capacidade do modelo resolver problemas de classificacdo que nao fossem linearmente
separaveis [57]. A funcdo degrau de Heaviside [59] ndo permitia que existisse qual-
quer configuragao possivel de entradas, pesos e viéses que pudessem funcionar como um
XOR légico [60] usando uma tnica unidade de processamento. Isso abriu caminho para

o desenvolvimento de outras formas de ativacao dos neuronios artificiais.



3.3 Funcoes de ativacao

Figura 16: Funcédo linearmente separdvel (esq.) Fungao ndo linearmente separdvel (dir.)

Fungé&o Linearmente Separavel

Fungao nao Linearmente Separavel
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Fonte: elaborado pelo autor

Quando consideramos a natureza da funcao de ativacao utilizada pelo perceptron, a
incapacidade de resolver problemas nao linearmente separaveis, como o ilustrado na figura
16, ndo ¢ a tnica restricdo imposta. Havia um inconveniente ainda maior. Suponha que
a combinacao de neurénios da figura 15 seja projetada para uma tarefa de classificagao.
Idealmente, deveria haver uma forma de ajustar gradualmente pesos e vieses com objetivo
de classificar corretamente todas as categorias. O problema principal é que perceptrons
nao sao capazes de sofrer ajustes graduais e uma pequena variacao em sua estrutura pode
fazer com que seu estado passe de predominante para totalmente inoperante. E embora
isso possa ser desejavel para a correta classificacdo de uma categoria especifica pode estar

mudando o comportamento da rede em uma forma muito complexa de controlar [58].

Procurando enderecar esses problemas, foi introduzido uma componente de nao linea-
ridade, conhecida como funcao de ativacao, que substituiria a func¢ao degrau do Perceptron
original conferindo mais flexibilidade e expressividade aos modelos [61], além de conferir
uma estabilidade maior. Historicamente a fun¢do de ativagdo nao linear mais utilizada é
a fungao sigmoid (ou logistica), descrita pela figura 17. Agora a saida do neur6nio esta
compreendida entre [0, 1], isso implica que seu estado pode estar em uma qualquer ponto
dessa curva continua e nao mais radicalmente ligado ou desligado. A funcao sigmoid é

definida como:

(3.3)
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Figura 17: Funcgao de ativacdo Sigmoid ou Logistica
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Fonte: elaborado pelo autor

E justamente essa maior suavidade da curva quando comparada a funcao degrau, que
confere a habilidade de que pequenos ajustes na configuracao do neurdnio gerem pequenas
varia¢oes em sua saida [58]. Como pode ser visto na 17 o fato dessa funcao limitar a saida
do neurénio entre 0 e 1 de uma forma suave, faz com que ela seja conveniente para uma

predicao probabilistica ou uma tarefa de classificagdo binaria.

Também no espectro de fungoes sigmoidais, a fungdo de tangente hiperbdlica (tanh)
paresentada na figura 18, apresenta muitas similaridades a funcao logistica padrao. Ambas
possuem a caracteristica de serem monotonicamente crescente (a medida que move-se da
esquerda para a direita no dominio da funcao, os valores da funcdo também aumentam
ou parmanecem iguais) ou entao o fato de serem assintotas (tendem um valor finito a
medida que a varidvel dependente se aproxima de o). No entanto apresenta ainda outros
beneficios como a sua propriedade simétrica ao redor da origem o que faz com que sua
saida seja mais propensa a estar compreendida, na média, em um ntmero préximo de

zero [62]. A fungao tanh é definida conforme a equacao 3.4:

T —x

€
et 4 e %

— €

tanh(z) = (3.4)
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Figura 18: Funcao de ativacdo Tangente Hiperbodlica
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Fonte: elaborado pelo autor

3.4 O algoritmo de Backpropagation

Originalmente desenvolvido, em 1960, para a otimizacao de trajetérias de voos [63], o
algoritmo de backpropagation pode ser entendido como o mecanismo pelo qual a maioria
das redes neurais modernas efetivamente aprende. O objetivo do aprendizado de uma
rede neural é ajustar os pesos e os vieses de cada neurdnio de tal forma que a saida da
rede se aproxime o maximo possivel dos valores reais (rétulos) para um determinado con-
junto de dados de treinamento. Como mostrado na figura 19, os modelos de aprendizado
profundo estao estruturados em camadas (layers) e possuem trés defini¢coes distintas. A
primeira camada possui a mesma dimensao dos dados de entrada e ¢ denominada de
"camada de entrada”. De forma analoga a ultima camada, conhecida como ”"camada de
saida”, geralmente possui a mesma dimensao do resultado esperado (o ntimero de clas-
ses para uma tarefa de classificacdo ou unidimensional para uma tarefa de regressao).
As camadas que se encontram entre as de entrada e saida sdo denominadas ”camadas
ocultas”e cumprem um papel importante nesse tipo de algoritimo. A medida que mais
camadas ocultas sdo adicionadas a rede, aumentamos sua profundidade, resultando em
uma representacao dos dados mais complexa e abstrata. Isso permite que a rede capture
caracteristicas e padroes mais intrincados e, potencialmente, melhore sua capacidade
de realizar tarefas de aprendizado mais sofisticadas. Dado um neur6nio j na camada [

uma notagdo comum para sua referenciagao é aé-.
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Figura 19: Representacdo de neurénios em suas respectivas camadas
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Fonte: [64]

Isso faz com que seja possivel definir a ativagdo de um neurénio a partir das saidas

da camada anterior, todos os pesos envolvidos e o viés geral da seguinte forma:

aé- =0 (Z wékaﬁc_l + bé) (3.5)
k;

ou em sua forma vetorial:

a = o(wd=t +1)). (3.6)

Durante a fase de propagacao direta (feedforward), a rede neural faz previsdes com
base nos pesos e vieses atuais e compara essas previsoes com os rétulos reais do conjunto
de treinamento. A discrepancia entre as previsoes da rede e os rétulos reais é medida
por uma funcao do custo C'. Existem muitas fungoes de custo utilizadas no dominio do
aprendizado de maquina e geralmente elas sao especificas para o tipo de tarefa e os dados
disponiveis. As fun¢oes MAE (Mean Absolute Error) 3.7 e RMSE (Root Mean Square
Error 3.8 sao regularmente empregadas para avaliagao de modelos, principalmente para
tarefas de regressao, podendo ser mais ou menos adequadas dependendo do problema em

questao [65].

1 A
MAE = — >y — il (3.7)
=1

RMSE = J S (3.8)

=1

Em tultima instancia é necessario mensurar qual impacto que cada peso e cada viés

possui no erro da rede. Em outras palavras, isso significa calcular a derivada parcial [66]
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do custo em razao dos pesos (equagao 3.9a) e a do custo em razao dos vieses (equagao

3.9b) ao longo das camadas rede.

oC oC

)

(3.9b)

A regra da cadeia [67] atesta que para fungoes compostas, a derivada de uma fungao
é o produto entre a derivada da funcao em razao da sua componente externa e a derivada
da func¢do da sua componente interna. Da forma que se: y = f(g(z)) entao, segundo a

regra da cadeia:

dy _df dg
Y (3.10)
de dg dx
No exemplo da equagao 3.10 foi aplicada a regra da cadeia para uma funcao contendo
uma unica ordem de composicdo mas a regra também é valida para fungoes de ordens
maiores. Sendo assim, esse ¢ o mecanismo utilizado para propagar as derivadas parciais
do erro em relagao a cada peso e a cada viés. Na rede neural 20, de apenas uma camada
oculta e um neuronio em cada camada, teriamos o calculo da derivado custo em razao do
peso W), conforme a equagao 3.11.

Figura 20: Propagacdo das derivadas parciais da camada de saida em dire¢do a camada de
entrada

Entrada Oculta Saida

@ O = R(Z,
X ZhX'WhUZOH'WO (Z,)

Fonte: elaborado pelo autor

C'(Wy) =C'(y - O'(Z,) - Zi(H) - H'(Zy) - Z},(Wh) (3.11)

O conjunto de todas as derivadas parciais é agrupado em um vetor chamado de gradi-
ente do erro [68]. Este vetor contém informagoes sobre a inclinagao (gradiente) da funcao
de perda em relacao a cada pardmetro (peso e viés) da rede neural. O gradiente do erro

é utilizado para isolar cada varidvel para determinar o quanto ela impacta na saida como
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um todo. Isso é feito percorrendo iterativamente cada camada e calculando a derivada
parcial da funcao de custo em razao de um parametro de cada vez, de forma que todas
as outras varidveis assumam um valor constante. O gradiente possui duas propriedades

especialmente tteis:

1. Sempre indica a direcdo do maior aumento de uma fungao [69].

2. Sempre assume valor zero quando em um ponto de maximo ou minimo da funcao.

Em outras palavras, para minimizar a fungao de custo, é necessario negar o gradiente
e percorrer a funcdo no sentido oposto. Finalmente, o gradiente do erro é usado em um
algoritmo de otimizacao, para ajustar os pesos e os vieses da rede neural. O algoritmo de
otimizacao calcula a direcao e a magnitude do ajuste necessario para reduzir o erro para

todos os parametros da rede.

3.5 Algoritmos de otimizacao

Uma vez calculados e armazenados os gradientes para todos os pesos e vieses da rede,
¢ necessario encontrar um conjunto desses parametros que facam o custo C' o menor
possivel. Em uma fun¢ao de apenas uma variavel dependente como mostrado na figura
22 uma solucao analitica poderia ser razoavel, porém em uma rede neural com muitas
camadas e muitos neur6nios, isso se tornaria uma tarefa invidvel [58]. Otimizadores, no
contexto de aprendizado de maquina, sao técnicas computacionais que sao essencialmente
responsaveis por ajustar os pesos e vieses da rede neural de forma a minimizar a funcao

de perda.

Figura 21: Otimizador por descida de gradiente

Descida de Gradiente

— Funco Objetivo

Fonte: elaborado pelo autor
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Em sua forma fundamental, o algoritmo de Descida de Gradiente usa o gradiente
do erro em razdo dos pesos e vieses para definir qual a diregdo (positiva ou negativa)
e a magnitude que deve atualizar os parametros para que haja a variacao mais incli-
nada da funcao. Como o gradiente aponta para o maior aumento é necessario negé-lo
para minimizar a funcdo de custo. Uma vez calculados, a rede neural faz novamente
a etapa de propagacao direta com os parametros atualizados e o processo continua, de
forma iterativa, até alcancar o ponto minimo. Essa classe de otimizacgao é frequentemente
comparada a tarefa de encontrar o ponto mais baixo em um vale, o que pode ser visu-
alizado como uma bola descendo uma colina. A bola move-se para baixo na direcao da
inclinagao mais ingreme, atualizando os pesos em dire¢do ao minimo global (ou local) da
fungao de perda. Usar a magnitude do gradiente diretamente na taxa de atualizagao pode
ser problematico, atualizacdes significativas podem causar instabilidade e problemas de
convergéncia. Dessa forma, escolhe-se um hiper-pardmetro chamado de taxa de aprendi-
zado, geralmente denotadas pela letra alfa alpha. A taxa de aprendizado é o mecanismo
de compensacao do tamanho do passo em direcao ao minimo da fun¢do. Enquanto taxas
de aprendizado baixas podem acarretar em tempos muito longos de treinamento, uma
taxa excessivamente alta pode fazer com que o algoritmo "ultrapasse”o ponto minimo.
Na figura 22 a curva representa a funcao de custo enquanto os pontos vermelhos e as setas

representam os parametros atualizados e a taxa de aprendizado, respectivamente.

Figura 22: Otimizador por descida de gradiente
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Fonte: elaborado pelo autor

Atualizagao de peso (w): 5
C
Wpovo = W — n% (312)
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Atualizagao de viés (b): 5
C

bnovo =b— n%

(3.13)

As equagodes 3.12 e 3.13 representam a atualizagdo de forma matematica. Onde n é a

% e % s30 as derivadas parciais da Custo em razao do peso e viés

taxa de aprendizado, -

respectivamente.

O algoritmo de Descida de Gradiente é amplamente utilizado para treinar modelos
de aprendizado de maquina e passou por muitas adaptacoes e evolugoes na historia re-
cente. Assumindo uma rede grande o suficiente, seria necessario milhoes de operagoes

para processar uma unica entrada do dataset de treinamento.

Para combater o tempo excessivo de treinamento para conjuntos de dados amplos,
outra técnica muito utilizada ¢ a do Gradiente Descendente Estocastico (SGD) que dife-
rentemente da implementacao padrao do Gradiente Descendente, atualiza os parametros
a cada amostra do conjunto de treino, conferindo uma maior velocidade na otimizacao
dos parametros. No entanto, devido sua natureza estocastica, o percurso tracado por esse
tipo de otimizador é mais ruidoso ao mesmo tempo que proporciona uma exploragao mais
abrangente do espago de pardmetros que pode ser benéfico em alguns casos mas também

torna o modelo mais instavel do ponto de vista de convergéncia.

Pensando em enderecar essa oscilagao durante a tarefa de otimizacdo, o Gradiente
Descendente Estocastico com Momentum introduz a nocao de velocidade e também de
friccdo a analogia da bola descendo a colina. Utilizando um conceito matematico de 1964
que ficou conhecido como momentum de Polyak, devido ao seu criador [70], o racional por
tras desse mecanismo € que ele incorpora inércia ao movimento. Agora a bola ndao apenas
considera a inclinagao atual da colina (gradiente atual) mas também a direcao e velocidade
de suas movimentagoes anteriores. Cada passo em dire¢do ao minimo da fun¢ao aumenta
ainda mais a velocidade de convergéncia do modelo. No entanto, ¢ necessario um segundo
hiper-parametro u para controlar a "velocidade da bola”uma vez que os gradientes mudem

de diregao, evitando que o otimizador ultrapasse o ponto de minimo da fun¢ao de perda.

Uma questao que surge com os algoritmos otimizadores apresentados até o momento
é sua incapacidade de adaptar diferentes taxas de aprendizado a diferentes magnitudes de
gradiente. Ainda que a incorporagao do Momentum traga alguns beneficios nesse aspecto,
uma abordagem mais robusta ¢ a utilizagdo do algoritmo de Propagac¢ao da Raiz Quadrada
Média (RMSProp). Essa abordagem funciona mantendo uma média mével do quadrado
dos gradientes passados para cada parémetro e entdao divide a taxa de aprendizado

por esse valor. O calculo da taxa de atualizacdo do gradiente e da atualizagdo de um
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parametro (weight) ocorrem conforme as equagoes 3.14 e 3.15 respectivamente

2

Saw = ﬂSdW + (1 — ﬂ) (5{;{/) (3.14)
aJ

W=W—-aq——2_ (3.15)

/Sg%ected +¢e

O algoritmo apresentado em [71] combina a adaptatividade do RMSPropo com o mo-
mentum SGD. O Adaptative Moment Estimation (ADAM) ajusta a taxa de aprendizado
para cada pardmetro da rede individualmente e incropora o primeiro momento (média
moével exponencial) e o segundo momento (invariancia descentralizada), ambos calculados
de forma exponencialmente ponderada - dando mais peso aos gradientes mais recentes e
menos peso aos gradientes mais antigos. Com essas caracterisiticas o algoritmo é capaz
de navegar eficientemente pelo terreno de otimizagao. Sua popularidade se da tanto pela
sua eficiéncia computacional quanto pela sua facilidade de implementacgao [72]. No en-
tanto, essa estratégia possui uma forte tendéncia a zero nos passos iniciais, principalmente
em taxas de aprendizados baixas, por essa razao sao empregados fatores de correcao no

calculo dos momentos. Como pode ser visto nas equagoes:

Primeiro Momento (Média Exponencial Ponderada dos Gradientes):

my=p01-m1+(1—51) g (3.16)

Segundo Momento (Varidncia Exponencial Ponderada dos Quadrados dos Gradien-
tes):
Vs = 52 “ U1+ (1 — 52) . th (317)

Correcao de Bias para Primeiro Momento Corrigido

N my
= 3.18
BT (3.18)
Corre¢ao de Bias para Segundo Momento Corrigido:
A Uy
0y = (3.19)
C1-4
Atualizacao dos Parametros:
Wy = We—1 — @ mt (320)

Vot



Onde:

0; sdo os parametros na iteracao t,

a € a taxa de aprendizado,

f1 e P sao hiperpardmetros de decaimento (geralmente préximos a 1),

g: ¢ o gradiente na iteracao t,

m; € o primeiro momento corrigido,

0 € o0 segundo momento corrigido,

€ é uma pequena constante para evitar divisdes por zero (geralmente 10’8).
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E razoavel pensar que em um dataset grande o suficiente, existem redundéancias

intrinsecas e que com um conjunto de amostras grande o suficientes é possivel clacu-

lar uma aproximacao do gradiente total. Essa técnica, denominada mini-batch, tem sido

utilizada para aumentar a velocidade de treinamento de modelos muito complexos e pode

ser empregada em qualquer algoritmo otimizador apresentado. Em lugar de alimentar

o modelo com todos os dados de uma sé vez, o conjunto de treinamento ¢ dividido em

pequenos subconjuntos chamados de mini lotes. Com valores tipicos de 32, 64 ou 128 o

modelo atualiza os parametros baseado nos gradientes do subconjunto ao invés de espe-

rar chegar ao final da epoch (uma iteracao completa de todos os dados do conjunto de

treinamento).

3.6 Regularizacao

Figura 23: Possiveis ajustes de modelos
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Um problema comum encontrado por modelos de redes neurais com multiplas camadas
é a sua excessiva adaptacao aos dados de entrada. Sua complexidade polinomial elevada
torna relativamente facil que qualquer fungdo consiga ser explicada sem necessariamente
que o modelo capture algum insight genuino dos dados. Nas palavras do renomado ma-
tematico John von Neumann: ”...com quatro parametros, posso ajustar um elefante, e
com cinco posso fazer com que ele mexa sua tromba” [58]. Esse fenémeno de "memo-
rizacao”’dos dados de treinamento ¢ chamado de sobre-ajuste overfitting e ¢ o mesmo que
dizer que o modelo possui uma varidncia demasiadamente alta. Em contrapartida, outra
situagao possivel, é quando o modelo apresenta um viés exacerbado e sofre de subajuste
(underfitting). O subajuste acontece quando um modelo é muito simples e ndo consegue
capturar adequadamente os padroes dos dados de treinamento. Idealmente um modelo
bem ajustado deve apresentar um bom equilibrio entre baixo viés e baixa varidncia, ja
que frequentemente estao inversamente relacionados. A figura 23 ilustra os trés ajustes
possiveis para um dado modelo. As técnicas de regularizacdo sao métodos empregados
para evitar o sobreajuste e o subajuste, melhorando a capacidade de generalizacao do
modelo. A seguir, sdo apresentadas algumas das técnicas mais comuns de regularizacao

utilizadas em redes neurais.

« L1 Regularization: Esta técnica adiciona uma penalizacdo aos pesos da rede
proporcional a soma absoluta dos valores dos pesos. Isso incentiva a rede a manter
os pesos pequenos, reduzindo o risco de gradientes que desaparecem. A funcao de
perda com L1 regularizacao é da forma L = Loss + AY_ |W|, onde A\ é o hiper-

parametro de regularizacao.

o L2 Regularization: Também conhecida como regularizacao de peso quadrado,
esta técnica adiciona uma penalizacao aos pesos da rede proporcional a soma dos
quadrados dos valores dos pesos. Isso tem um efeito semelhante ao L1, incentivando
pesos menores, mas de uma maneira um pouco diferente. A fun¢do de perda com
L2 regularizacao ¢ da forma L = Loss + AY(W?), onde A é o hiper-pardmetro de

regularizacao.

Além disso, outra técnica eficaz para combater o overfitting e melhorar o treinamento
¢ o método de dropout. O dropout envolve a aleatoria "desativagao”de um percentual de
neurdnios em cada camada durante o treinamento. Isso impede que os neurdnios se tornem
excessivamente dependentes uns dos outros, forcando a rede a aprender representagoes
mais robustas. O dropout é especificado por uma taxa que controla a probabilidade de

desativacao de cada neurdnio em cada etapa do treinamento [73].
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3.7 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

O principal problema da utilizacao de camadas totalmente conectadas, conforme apre-
sentado até o momento, para o processamento de dados modelados em um espacgo eucli-
diano, é que esse tipo de arquitetura nao leva em considera¢ao a estrutura espacial (de
posicionamento) disponivel. Pegando como exemplo a tarefa de processamento de ima-
gens bidimencionais, que pode ser encarada como uma malha de pontos pizels sobre um
eixo cartesiano, nao faria muito sentido processar pontos distantes e préximos

exatamente da mesma maneira.

Inicialmente proposto como um mecanismo de reconhecimento de padroes visuais, o
trabalho intitulado de "neocognitron” [74] trouxe a luz uma nova forma de estruturagao
de camadas inspirado no modelo do sistema nervoso visual. A principal inovagdo pre-
sente, o reconhecimento de padroes invariantes a posi¢ao, sedimentou um dos trés pilares
do reconhecimento em estruturas euclidianas (grids). A estruturagdo do modelo em ca-
madas sucessivas possibilitou o aprendizado de caracteristicas de crescente complexidade,

estabeleceu as bases para o processamento hierarquico e adaptativo de imagens.

No entanto foi apenas no inicio dos anos 1990, que o trabalho de Yann LeCun, in-
titulado "Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition” [75] trouxe a
composicao dos elementos fundamentais das CNNs. Esse trabalho, que posteriormente
ficou conhecido como LetNet-5, marcou um avanco significativo aplicando efetivamente
a técnica de backpropagation em redes neurais para o reconhecimento de digitos ma-
nuscritos de codigos postais de um correio do estado de Nova lorque. Os digitos foram
localizados, segmentados e posteriormente processados em uma imagem de 16x16 pixels.
O algoritmo usa as estratégias de pesos compartilhados, mapa de caracteristicas e redugao
de dimensionalidade (downsampling) para alcangar uma sem precedente acuracia de 95%
no conjunto de teste. A imagem 24 mostra a arquitetura adotada no trabalho bem como

exemplos de digitos manuscritos encontrados no conjunto de dados.

As redes neurais convolucionais sdo estruturadas em camadas de neurdnios interco-
nectados, com pesos e vieses, e que aprendem através do mecanismo de backpropagation
da mesma forma como visto anteriormente. Porém, o sucesso das redes neurais convolu-
cionais em processar dados em que a disposicao espacial contém informacao 1til, ocorre
principalmente em razao de trés ideias basicas: campos receptivos locais (kernels), pesos

compartilhados (shared weights) e agrupamento pooling [58].
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Figura 24: Arquitetura da primeira rede neural convolucional (esq.) Exemplos de digitos ma-
nuscritos (dir.)
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Fonte: extraido de [75]
3.7.1 Campos receptivos

Diferentemente das camadas totalmente conectadas, ao invés dos neurdnios de uma
camada mais internas estarem conectados a todos os neuronios da camada imediatamente
mais externa, essa conexao ¢ feita através de uma pequena ”janela”, geralmente de tama-

nho pré-definido nan, chamada campo receptivo como demonstra a figura 25.

Figura 25: Campo receptivo de 5x5
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Fonte: extraido de [58]

Cada uma das conexoes entre a ”janela”de observagao da camada anterior e o neurénio

da camada atual também é regida por um viés (b) geral, aprendido pelo neurdnio, e por
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pesos que sao aprendidos por cada uma das conexoes apds cada operacao de convolugao.

3.7.2 Operacao de Convolucao

Durante a operagao de convolugao, que acontece nas camadas convolucionais, a janela
de observagao é deslocada da esquerda para direita e de cima para baixo de forma a cobrir
todo o espago 1til do dado de entrada, conforme mostra a figura 26. Dessa forma a cada
neuronio da camada posterior é atribuida a 'responsabilidade’ de observar uma regiao

especifica da camada anterior.

Figura 26: Deslocamento da janela de observacao durante a operacdo de convolucao
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Fonte: extraido de [58]

Através dessa janela de observacao, também chamada de filtro, ocorre a operacao
de convolugao propriamente dita. Primeiramente, é calculada a multiplicacao entre cada
elemento do filtro e cada elemento de entrada no ’campo de visdo’ de um respectivo
neuronio. Em seguida é computada a acumulacao desses resultados, de forma a produzir
um Unico valor para cada neurénio da camada mais interna. Como pode ser visto na

figura 27.
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Figura 27: Operacao de convolugao
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Fonte: elaborado pelo autor

O resultado final da operagdo por todos os neuronios da camada de convolugao cons-
titui o que é chamado de mapa de caracteristica 28. Resultados convolutivos de alta
magnitude indicam a presenca da caracteristica naquela regidao enquanto resultados de
baixa magnitude indicam o contrario. Dessa forma, é como se os neuronios da camada

posterior testassem a presenca de uma determinada caracteristica na camada anterior.

Figura 28: Mapa de caracteristica formado por uma camada de convolugao

Fonte: elaborado pelo autor
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Em termos algébricos, a saida do neurdnio na posigao (7, k) de uma camada convolu-

cional pode ser descrita conforme a equacao 3.21

g <b —+ Z Z wlmqﬂl,mm) (321)

=0 m=0
Onde:
o é a funcao de ativacao, por exemplo, a fungdo sigmoide.
b é o viés compartilhado por todos os neurénios na camada
convolucional.
n X n é o tamanho do kernel
wyy, representa os pesos do filtro ou kernel convolucional,
que sao aplicados as entradas locais.

Qj+1,k+m € o valor da entrada na posi¢ao deslocada pelo filtro.

Nessa altura, é possivel identificar uma propriedade intrinseca da convoluc¢ao que é
a reducao de dimensionalidade. Ao agregar os valores resultantes da multiplicacdo dos
pesos pela entrada, tem-se um mapa de caracteristica invariavelmente menor do que o
dado de entrada. Por essa razao o mapa de caracteristica apresentado na figura 28 possui
a dimensao de 18x18. Em condicoes classicas de convolugao o tamanho do mapa de

caracteristica ¢ dado pela equacao 3.22.

TamanhodoFeatureMap = (TamanhodaEntrada — TamanhodoFiltro) +1  (3.22)

Para que seja possivel a captura de padroes locais e permitir que a rede aprenda ca-
racteristicas invariaveis a translacdo, é necessario que o mesmo filtro seja aplicado a toda
entrada. Para que isso seja possivel é utilizada a estratégia de parametros comparti-
lhados

3.7.3 Parametros compartilhados

Diferentemente do que acontece nas camadas totalmente conectadas, os parametros
aprendidos através do algoritmo de backpropagation sdo compartilhados por todos os
neurdnios de uma mesma camada. Dessa forma é como se todos os neurdnios estivessem

aplicando o mesmo filtro (kernel) porém em diferentes regioes da imagem. O viés apren-
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dido, que também é compartilhado entre todos os neurdnios, ajusta o limiar de ativacao
que indicara se esses padroes estao presentes ou nao apds a operacao de convolucao. O
racional por tras dessa abordagem ¢é de que a habilidade de detectar caracteristicas es-
pecificas na imagem, digamos a borda de um digito manuscrito, provavelmente convém
que essa mesma caracteristica seja detectada em outras regides. Analogamente, isso faz
com que essa arquitetura seja robusta em termos de invariancia de deslocamento (shift-
invariance) o que significa dizer que se o digito estd mais ou menos deslocado para direita

nao deveria influenciar na acuracia da sua identificacdo pelo modelo.

3.7.4 Agrupamento

Geralmente, redes neurais convolucionais utilizam mais de um filtro por camada (por
exemplo quando o dado de entrada é uma imagem RGB) e executa a convolugao de forma
paralela para cada um deles. Nesses casos é necessaria uma forma de simplificar o mapa
de caracteristicas sem que haja a perda das informagoes relevantes. Para isso aplica-se a
técnica de agrupamento (pooling). Essas camadas sao projetadas para criar uma espécie
de sumario dos mapas de caracteristicas extraidos da camada de convolucao, reduzindo
ainda mais a dimensionalidade da entrada, sem que seja aplicada nenhuma transformacao

externa ao dado de entrada como mostra o esbogo da figura 29.
Figura 29: Operacgao de agrupamento
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Fonte: extraido de [58]

A saida da camada de agrupamento é um mapa de caracteristica extremamente sim-
plificado que da noticia se uma determinada caracteristica estd presente em uma regiao
do mapa ou nao. O racional por tras é que uma vez que uma caracteristica ¢ detectada,
é menos importante saber sua localizacao precisa do que sua posicao em relagao a outras
caracteristicas. Isso além de reduzir consideravelmente a quantidade de parametros em

camadas subsequentes, contribui para a robustez da invariancia ao deslocamento da rede.
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As duas técnicas mais utilizadas para o agrupamento sao por méaximo (maz-pooling) ou
pela média (average-pooling). Essas operagoes sao aplicadas diretamente a cada elemento

do mapa de cracteristicas conforme mostra a figura 30.

Figura 30: Agrupamento por maximo (esq.) e Agrupamento por média (d)

Fonte: extraido de [76]

3.7.5 O problema do desvanecimento de gradiente

Ao treinar uma rede neural usando algoritmos de otimizacao baseados em gradientes,
o objetivo principal é ajustar os pesos da rede de forma a minimizar a funcao de perda.
Para alcancar esse objetivo, calculamos os gradientes da funcao de perda em relacdo aos
pesos e os usamos para atualizar os parametros da rede. No entanto, surge um problema
quando esses gradientes se tornam excessivamente pequenos a medida que retrocedemos
nas camadas da rede. Durante o processo de retropropagacao do erro, os gradientes sao
multiplicados sucessivamente pelos gradientes das camadas anteriores. Se esses gradientes
forem menores que 1, eles podem diminuir exponencialmente a medida que retrocedemos
nas camadas, resultando em gradientes praticamente nulos nas camadas iniciais da rede.
Quando os gradientes se aproximam de zero, os pesos nessas camadas nao sao atualiza-
dos de forma significativa, o que pode levar ao estagnamento ou interrupcao completa
do treinamento. Como resultado, a rede neural enfrenta dificuldades em aprender re-
presentacoes lteis, especialmente em arquiteturas profundas. Esse problema, conhecido
como 'vanishing gradient’, é particularmente relevante no treinamento de redes neurais
profundas, especialmente em arquiteturas como redes neurais recorrentes (RNNs) e redes

neurais convolucionais profundas (CNNs) [58].

O problema do gradiente desvanecente ¢ bem conhecido e amplamente estudado no
ambito das CNNs (Redes Neurais Convolutivas). Na verdade, esse problema foi a prin-
cipal limitacao para redes convolucionais profundas antes da proposta da ResNet [77],

que apresentou uma solugao simples, porém eficaz. A introducdo de conexoes residuais
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entre camadas consecutivas mitigou o problema do gradiente desvanecente, fornecendo
caminhos adicionais para o gradiente. Isso possibilitou o treinamento confiavel de redes
residuais profundas com mais de cem camadas. A ideia foi ainda estendida pelo Dense-

Net [78], onde conexoes adicionais sdo adicionadas entre camadas [79].

Uma abordagem eficaz para combater o desvanecimento de gradientes é a utilizacao
da normalizagao em lotes (Batch Normalization). Originalmente projetada para acelerar
o treinamento de redes neurais profundas, essa técnica também tem um efeito estabiliza-
dor no treinamento. Ela normaliza as ativacoes em cada camada, mantendo-as proximas
de média zero e desvio padrao proximo a um. Isso ajuda a mitigar o problema de desva-
necimento de gradientes, permitindo que os gradientes fluam de forma mais consistente
durante o treinamento. Além disso, a Batch Normalization torna a rede menos sensivel a

sele¢ao de hiper-pardmetros e promove um efeito leve de regularizacao [80].

3.8 Redes Neurais Convolucionais Volumétricas
(3D-CNNs)

No decurso da década que iniciou em 2010, o avanc¢o no campo do aprendizado pro-
fundo tem se revelado uma auténtica revolucdo no cenario cientifico, destacando-se em
multiplos campos de pesquisa que englobam desde a visao computacional até o proces-
samento de linguagem natural. De maneira particular, as redes neurais convolucionais
(CNNs) emergiram como protagonistas incontestaveis, apresentando-se de forma ubiqua
nas solugoes computacionais destinadas a enfrentar desafios inerentes ao dominio do re-
conhecimento visual. Tais desafios podem ser divididos em classificagao de imagens, seg-
mentacao semantica, a deteccao de objetos, principalmente. Importante ressaltar que
as CNNs transcenderam as barreiras das informacdes visuais em duas dimensoes, de-
monstrando uma notavel capacidade de generalizacao para outros tipos de dados que se
apresentam sob o formato de grades retangulares regulares. Tal destaque é evidenciado,
por exemplo, na aplicacao de convolugdes unidimensionais para o processamento de sinais
de dudio, bem como na utiliza¢do de convolucdes tridimensionais, que abrangem tanto o

espac¢o quanto o tempo, para analisar sinais de video [18].

Ao contrario das imagens bidimensionais que se encaixam facilmente em uma grade
regular (espago euclidiano), os dados tridimensionais frequentemente tém formatos com-
plexos que requerem mais poder de processamento. Para superar esse desafio, a primeira
etapa é encontrar uma maneira eficaz de representar volumes tridimensionais de forma

significativa e ao mesmo tempo computacionalmente eficiente. Em aplica¢oes industriais
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Figura 31: Representacao de fronteira (boundary representation) de uma esfera

Fonte: elaborado pelo autor

e na interpretacdo automatizada de modelos CAD, existem quatro categorias principais
de representacao de modelos 3D: B-Rep, volumétrica, nuvem de pontos e malhas 3D.
Esta secao apresenta essas representacoes e as principais arquiteturas que possibilitam

seu processamento em modelos de aprendizado profundo.

3.8.1 B-rep

Os modelos de representagao de fronteira (B-rep) sdo o padrao na descri¢ao de objetos
3D em software de CAD comercial. Eles consistem em colegoes de superficies paramétricas
recortadas, tornando a representacao compacta e expressiva. No entanto, a complexidade
das estruturas de dados e a falta de conjuntos de dados rotulados tém sido desafios para seu
processamento. Além disso, frequentemente, o histérico de caracteristicas paramétricas
é perdido quando modelos sao trocados entre diferentes aplicativos de CAD, e muitos
sistemas de CAD comerciais utilizam algoritmos de segmentagdo para recuperar essas

informacgoes. A figura 31 ilustra essa representacao.

3.8.1.1 Modelo Base

O BRepNet [14] possui uma arquitetura de rede neural projetada para trabalhar di-
retamente com estruturas de dados de representagdo de fronteira (B-rep), eliminando a
necessidade de aproximar modelos como malhas ou nuvens de pontos. Ele utiliza kernels
convolucionais em relagdo as co-arestas, permitindo um processamento altamente espe-
cializado para B-rep. O modelo demonstra um desempenho superior na segmentacao de
modelos em comparac¢ao com métodos que usam outras abordagens de representagao. No

entanto, atualmente, ha poucas aplicagoes que exploram essa arquitetura.
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3.8.2 Voxels

Representagoes volumétricas fazem parte do espectro Euclidiano, ja que essencial-
mente preservam uma estrutura em grade dos dados. Dados 3D podem ser representados
de diversas maneiras. Uma delas é usando voxels, que sao como pequenos blocos em um
espago tridimensional que descrevem como o objeto 3D esta distribuido na cena. Além
disso, informacoes sobre a perspectiva da forma 3D podem ser codificadas, classificando
os voxels. No entanto, a representacao baseada em voxels tem algumas limitagoes. Ela
nao é eficiente porque representa tanto as partes ocupadas quanto as nao ocupadas da
cena, o que requer muito espago de armazenamento, tornando-a inadequada para dados
de alta resolu¢ao. Uma representacao mais eficiente é baseada em octrees, que sdo como
voxels de tamanhos variados. Os octrees sdo uma estrutura de dados hierarquica que mo-
dela a ocupacao do objeto 3D na cena tridimensional. Eles dividem a cena em cubos que
estao dentro ou fora do objeto. Os octrees sao capazes de representar detalhes finos de
objetos 3D com menos calculos do que os voxels, pois podem compartilhar o mesmo valor
para grandes regides do espac¢o. No entanto, tanto as representagoes baseadas em voxels
quanto as baseadas em octrees nao preservam a geometria dos objetos 3D em termos de
suas propriedades intrinsecas e suavidade da superficie. Além disso, aumentar a resolucao
de dados volumétricos, significa aumentar cubicamente seu processamento [81]. A figura

32 mostra a representacao volumétrica de uma efera com resolucao de 32 x 32 x 32.

Figura 32: Representacdo volumétrica de uma esfera

Fonte: elaborado pelo autor

3.8.2.1 Modelo base

O estudo "VoxNet: A 3D Convolutional Neural Network for Real-Time Object Re-
cognition” [11] foi pioneiro na aplicacdo de redes neurais convolucionais (CNNs) para a

andlise de dados 3D representados em formato de voxels. O experimento traz uma ar-
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quitetura totalmente nova e compara seu desempenho com outras estratégias em dados
LiDAR, RGBD e de modelos CAD.

3.8.3 Nuvem de pontos

Nuvens de pontos sao conjuntos de pontos nao necessariamente estruturados que
representam a geometria de objetos 3D. Elas podem ser vistas como nao Euclidianas, mas
também podem ser tratadas como conjuntos de subconjuntos Euclidianos menores com
uma parametrizacao global e coordenadas comuns. A maioria das técnicas de aprendi-
zado visa capturar caracteristicas globais para tarefas complexas, como reconhecimento
e recuperacao, classificando as nuvens de pontos como dados nao Euclidianos. Apesar da
facilidade de captura, como a utilizagao de sensores, o processamento de nuvens de pontos
é desafiador devido a falta de estrutura e problemas relacionados a falta de informagoes

de conectividade [81]. A figura 33 demonstra essa estrutura de dados.

Figura 33: Representacdo de nuvem de pontos de uma esfera

Fonte: elaborado pelo autor

3.8.3.1 Modelo Base

O primeiro estudo significativo que mostra a aplica¢ao de redes neurais convolucionais
(CNNs) em estruturas de nuvens de pontos (point clouds) é frequentemente atribuido ao
trabalho [12]. Este trabalho foi pioneiro no uso de redes neurais profundas para processar
diretamente nuvens de pontos, introduzindo uma abordagem inovadora que permitiu a
aprendizagem de caracteristicas espaciais sem a necessidade de conversao em estruturas

de grade ou imagens.
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3.8.4 Malhas 3D

As malhas 3D sao uma das representacoes mais populares para formas 3D. Uma
estrutura de malha 3D consiste em um conjunto de poligonos chamados faces, que sao
descritos em termos de um conjunto de vértices que descrevem as coordenadas da malha no
espaco 3D. Esses vértices estao associados a uma lista de conectividade que descreve como
eles estao conectados entre si. A geometria local das malhas pode ser caracterizada como
um subconjunto do espago Fuclidiano, seguindo dados estruturados em grade. No entanto,
em uma perspectiva global, as malhas sao consideradas dados nao Euclidianos, onde as
propriedades conhecidas do espaco Euclidiano, como invaridncia a translagao, operagoes
do espacgo vetorial e sistema de parametrizacao global, nao sao bem definidas. Aprender
com malhas 3D é desafiador por duas razoes principais: métodos de Aprendizado Profundo
(DL) néao foram facilmente estendidos para tais representagdes irregulares. Além disso,
esses dados geralmente sofrem com problemas como ruido, dados ausentes e problemas

de resolugao [81].

Figura 34: Representacdo de malha 3D uma esfera
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Fonte: elaborado pelo autor

3.8.4.1 Modelos base

O estudo intitulado MeshCNN [13] foi pioneiro ao utilizar diretamente representagoes
de malha triangular como dados de entrada em uma rede neural 3D CNN. Esta abor-
dagem inovadora introduziu uma rede neural convolucional que opera diretamente em
malhas triangulares, diferenciando-se de outras técnicas que exigem a transformagao das
malhas em formatos alternativos, como nuvens de pontos ou imagens. O MeshCNN pro-
cessa diretamente a estrutura da malha, tratando as arestas das malhas triangulares como
analogas aos pixels em uma imagem 2D. Isso permite a aplicagao de operagoes convolu-

cionais diretamente sobre a estrutura da malha.
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Outra abordagem para operar sobre essa mesma representacao pode ser encontrada
no estudo [82]. O trabalho se destaca por sua metodologia de construir grafos dindmicos
a partir de estruturas de malha. O modelo apresentado foi intitulado de Dynamic Graph
CNN (DGCNN) e aborda o desafio transformando a malha em um grafo e atualizando

dinamicamente as conexoes desse grafo durante o processo de aprendizagem.
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4 REDES NEURAIS GRAFICAS (GNNS)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) trouxeram avangos notéveis em varios pro-
blemas de reconhecimento de padroes. Elas aprendem bancos de filtros de resposta ao im-
pulso finito em uma hierarquia de camadas, com cada uma contribuindo com informagoes
mais abstratas. Sua simplicidade as torna ideais para problemas estruturados como ima-
gens, videos ou voz, onde os dados sao homogéneos em termos de ntimero, localizagao e
forca dos vizinhos. No entanto, muitos problemas, como os encontrados em areas como
farmacéutica, seguranca interna e financas, sao desestruturados. Nesses casos, as CNNs
padrao podem ter dificuldades devido a heterogeneidade dos dados, como variagao no

nimero de amostras e vizinhanga [83].

Dados de usuarios em redes sociais, dados genéticos em redes bioldgicas, registros em
redes de telecomunicagoes e documentos de texto podem ser representados como grafos
para modelar relacionamentos complexos. No entanto, a aplicacao das redes neurais
convolucionais (CNNs) a esses grafos é desafiadora, pois as CNNs sdo projetadas para
estruturas regulares. Um dos principais desafios é definir filtros de grafos localizados
eficientes para avaliacdo e aprendizado. Isso é importante para permitir o uso de CNNs

em contextos nao euclidianos [16].

Esta secao tem o objetivo de introduzir os conceitos relacionados as Redes Neu-
rais Convolucionais Gréficas (GCNs). Para isso, comegaremos explorando brevemente
os principios da teoria dos grafos na secao 4.1. Em seguida, na secao 4.3.1, apresen-
taremos os fundamentos do aprendizado em grafos com as Redes Neurais Recorrentes

(RecGNNs). Finalmente, na secao 4.3.2, abordaremos a convolugdo em grafos.

4.1 Teoria dos Grafos

Grafos sao estruturas que consistem em nos e arestas e que podem ser utilizados para
modelar sistemas complexos, onde as relacoes entre os elementos sao tao importantes

quanto os préprios elementos. Os nos, que representam as entidades fundamentais dentro
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de um grafo, encapsulam os elementos individuais sob analise. As arestas, que sao as
conexoes entre esses nos, oferecem uma perspectiva pela qual as relacoes sdo definidas. Em
muitos casos, os grafos sao utilizados para representar relagoes complexas e estruturas de
dados interconectadas, como redes sociais, moléculas em quimica ou mapas de referéncias
de artigos académicos. A figura 35 apresenta um diagrama de grafos compreendendo

artigos académicos sobre Redes Neurais Gréficas

Figura 35: Exemplo de mapa de referéncia de artigos académicos sobre GNNs. Cada né indica
um artigo publicado e cada aresta representa uma citagao (elaborado pelo autor)
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Fonte: elaborado pelo autor

4.1.0.1 Tipos de grafos

Essa estrutura gréafica, definida por nds e arestas, possui configuragoes diversas, in-
cluindo grafos direcionados, onde as arestas tém uma orientacao unidirecional, grafos
nao direcionados, que representam interacoes bidirecionais, e grafos ponderados, que atri-
buem significado quantitativo as arestas. Os grafos direcionados, também conhecidos
como digrafos, sao representados através de setas unidirecionais que explicitam a dire¢ao
das relagoes entre os nés. Por outro lado, os grafos nao direcionados preservam a simetria
nas conexoes, permitindo interacoes reciprocas sem indicar uma direcao especifica. A
terceira categoria, grafos ponderados, adiciona uma camada adicional de complexidade,
atribuindo valores numéricos as arestas para refletir a intensidade ou custo associado a
cada relacao [84]. A figura 36 apresenta exemplos de grafos direcionados, nao direcionados

e ponderados.
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Figura 36: Exemplos de Grafos

(a) Grafo Direcionado (b) Grafo Nao Direcionado
(=)
4 3

——(9)

(¢) Grafo Ponderado

Fonte: elaborado pelo autor

Um grafo direcionado G = (V, E) consiste em um conjunto finito de vértices V' e um
conjunto de arestas F, onde cada aresta é uma dupla ordenada (u,v), indicando uma

relacao direcional do vértice u para o vértice v. Formalmente:

E C{(u,v) |u,v eV} (4.1)
Um grafo nao direcionado G = (V, F) consiste em um conjunto finito de vértices V' e
um conjunto de arestas F, mas as arestas nao tém direcao especifica.

No que diz respeito a conectividade, os grafos podem ser classificados como conectados,
caracterizados pela presenca de caminhos entre todos os pares de nos, ou desconectados,

onde os componentes podem existir de forma relativamente isolada.

Figura 37: Exemplos de Grafos Conectado e Desconectado em Formato Quadrado

O
F B

(a) Grafo Conectado (b) Grafo Desconectado

Fonte: elaborado pelo autor
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4.1.0.2 Grafos como representagio de dados

Para realizar andlises computacionais em grafos, é necessario transformar essas es-
truturas em representagoes matematicas que possam ser manipuladas algebricamente. A
estrutura de dados principal para o processamento de grafos em andlises computacio-
nais sao as matrizes. Uma representacao fundamental na teoria dos grafos é a matriz
de adjacéncia, uma matriz quadrada que elucida a conectividade entre nés. Uma matriz
quadrada A onde o elemento A;; ¢ um valor nao-nulo se houver uma aresta do né ¢ para
o no6 j. Em grafos nao direcionados, essa matriz é simétrica. A matriz de adjacéncia pode

ser ponderada, caso as arestas tenham pesos.

4.1.0.3 Matriz de Adjacéncia para Grafos Nao Direcionados

Dada uma matriz de adjacéncia A para um grafo nao direcionado G com n vértices,
onde A;; é 1 se houver uma aresta entre 7 e j e 0 caso contrario, a matriz de adjacéncia

é simétrica. Formalmente:

1, se(i,j) el
A = (aij)nxn sendo:a;; = (4.2)
0, caso contrario

O grau de um no, que indica quantas arestas estao conectadas a ele, e a distingao
entre grau de entrada (nimero de arestas que entram em um nd) e grau de saida (nimero
de arestas que saem de um né) sdo importantes para caracterizar a topologia dos grafos.
Além disso, conceitos como vizinhanga (nés diretamente conectados a um dado nd) e

alcance (caminhos entre nds) contribuem para entender as estruturas dos grafos.

4.1.0.4 Matriz de Grau para Grafos Nao Direcionados

Dada uma matriz de grau D para um grafo nao direcionado GG com n vértices, onde
D;; é igual ao grau do vértice ¢ (nimero de arestas incidentes ao vértice), a matriz de

grau é representada por:

grau do vértice i, sei =7
D= (dij)nxn sendo : dij = (43)

0, sei#j
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4.2 Teoria Espectral dos Grafos

Os autovalores e autovetores de uma matriz sdo conceitos fundamentais da algebra
linear. Um autovetor de uma matriz é um vetor cuja multiplicacdo pela matriz resulta
em um multiplo escalar do préprio vetor, conhecido como autovalor correspondente. No
contexto de grafos, os autovalores e autovetores da matriz Laplaciana podem ser interpre-
tados como representagoes das frequéncias e modos de vibragao do grafo, respectivamente,
semelhantes aos conceitos de analise de Fourier em sinais. Na teoria dos grafos, a matriz
Laplaciana desempenha um papel semelhante ao da transformada de Fourier em sinais,
pois é composta pelos autovetores que representam as frequéncias caracteristicas dos gra-

fos [85]. A matriz Laplaciana ¢ definida da seguinte maneira:

L=D-A (4.4)

onde D é a matriz diagonal de graus (que contém o nimero de conexdes de cada
nd) e A é a matriz de adjacéncia (que indica se hd uma ligagao direta entre dois néds).
A matriz Laplaciana é elementar porque captura informacoes sobre a topologia do grafo,

sendo utilizada em muitas aplicagoes, incluindo a deteccao de comunidades e a otimizac¢ao
de rede.

4.2.1 Matrizes Simétricas

Uma matriz é considerada simétrica se for igual a sua propria matriz transposta. Em
outras palavras, uma matriz A ¢é simétrica se A = AT, onde AT representa a matriz
transposta de A. Uma matriz simétrica possui algumas propriedades importantes no
contexto da teoria espectral de grafos. Por exemplo, os elementos diagonais da matriz
simétrica sao iguais, e os elementos fora da diagonal sdo reflexos uns dos outros em relagao

a diagonal principal.
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4.2.2 Matrizes Semi-definidas Positivas

Uma matriz A é considerada semidefinida positiva se, para qualquer vetor nao nulo
z, a desigualdade 7 Az > 0 ¢ satisfeita. Isso significa que o produto interno de x com a
matriz A é sempre nao negativo. Dada a matriz A, podemos verificar sua semi-definicao

positiva usando um vetor x arbitrario:

421
A=12 5 3
136
42 111
PAr=1[1 1 1] |2 5 3| |1]=12>0
13 6|1

4.3 O modelo de Rede Neural de Grafos (GNNs)

As Redes Neurais Graficas (Graph Neural Networks, GNNs) sdo modelos de apren-
dizado profundo desenvolvidos para dados representados na forma de grafos, como redes
sociais, estruturas moleculares, redes de transporte, entre outros. As redes neurais sao
estruturadas arquiteturalmente de formas diferentes dependendo da tarefa a ser resolvida.
Recentemente, varias aplicagoes comecaram a se beneficiar dessa tecnologia, como, por
exemplo, a estimativa de estado em sistemas de distribuicdo de energia [86], a pre-
visao de trafego de veiculos [87], a andlise de similaridade entre artistas musicais [88],

entre outros. As tarefas comumente abordadas incluem:

Classificacdo de Nés: Determinar a categoria de um né com base em suas carac-

teristicas e na estrutura do grafo.
o Classificacao de Grafos: Classificar todo o grafo em uma ou mais categorias.

o Predicao de Arestas: Prever a existéncia ou a formacao de uma aresta entre dois

noés, util em sistemas de recomendacgao e andlise de redes sociais.

o Segmentacdao de Grafos: Identificar subgrafos ou comunidades dentro de um

grafo maior.
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o Aprendizado de Representacao de Grafos: Aprender uma representaciao ve-

torial compacta do grafo ou de seus componentes.

A escolha da arquitetura mais apropriada geralmente depende do problema a ser

resolvido, como sera discutido nas proximas secoes.

4.3.1 Redes Neurais Graficas Recorrentes

A evolucao das Redes Neurais Graficas (GNNs) pode ser entendida através da pro-
gressao das formulagoes apresentadas em dois estudos fundamentais de Gori [89] e Scar-
selli [90]. No trabalho [89], a abordagem focava na representagdo de grafos através de
redes neurais recorrentes, incorporando uma perspectiva inovadora para o tratamento de
dados em dominios graficos. Esta abordagem estabeleceu a base para o processamento de
grafos direcionados e aciclicos, introduzindo conceitos como a representacao vetorial dos

nos e a propagacao recursiva de informagoes através do grafo.

Com muitos conceitos trazidos do trabalho pioneiro [89], em 2009 os autores de [90]
avancaram nessa formulacao, apresentando um modelo mais abrangente que expandia a
capacidade dos GNNs para processar uma variedade maior de tipos de grafos. Nesse tra-
balho, foi introduzido no mecanismo de atualizacdo de estado, uma funcao de transicao
local que levasse em conta as arestas conectadas aos nds, permitindo que os GNNs captu-
rassem mais eficazmente as complexidades estruturais. No modelo GNN proposto, cada
n6 do grafo é associado a um estado, que é uma representacao vetorial do objeto ou con-
ceito que o no representa. Este estado é atualizado dinamicamente com base nas relagoes
topologicas entre os nés. Um vetor de saida é definido para cada né, dependendo do seu
estado e rétulo, utilizando uma funcao de saida paramétrica. O modelo GNN resolve um
sistema de equagoes para atualizar os estados dos nos e calcula as saidas com base nesses
estados. O aprendizado é realizado adaptando os parametros da rede para aproximar uma
fungao alvo utilizando-se dos dados de treinamento, isso ¢ feito minimizando uma funcao

de erro quadrético e utilizando a estratégia de gradiente descendente.

Baseado no teorema do ponto fixo de Banach [91], o objetivo do modelo é convergir
para um estado estavel iinico que sofre a menor alteracao possivel quando recorrentemente
submetido & mesma entrada. A tltima peca fundamental do modelo é a exigéncia de que
o processo de atualizacao das representagoes - a funcao global de transi¢ao - seja uma
"contra¢ao” [92]. Isso é essencial para garantir que independente do estado inicial dos
nés, apdés um numero suficiente de iteragoes, os estados convergirao para o ponto fixo da

funcao.
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Quando comparado ao trabalho anterior [89], essa expansado torna o modelo mais
flexivel e abrangente, mas sem uma mudanca radical de paradigma, ainda fazendo parte
dos modelos de redes neurais graficas recorrentes segundo a taxonomia apresentada em
[93]. Do ponto de vista evolutivo, os vetores de caracteristicas z; e os vetores de saida
0; tém o mesmo significado em ambos os modelos, mas a fungao de transi¢ao f,, de [90]
também inclui .o, que sao os rétulos das arestas conectadas ao no i, proporcionando a
possibilidade de uma representacao mais rica da estrutura do grafo. A seguir é apresentada

a conceitua¢do matematica fundamental que governa o modelo descrito por [90].

X, = fw(lna Tneln]» lne[n}) (45)
Atualizacao dos estados dos nos

onde X,, é o estado do né n, f, é a funcdo de transicao paramétrica, [, é o rotulo do nd

N, Tpefn] Sa0 0s estados dos nos vizinhos, e [y, sao os rétulos dos nos vizinhos.

Funcdo de saida

onde O,, é o vetor de saida do n6 n e g, é a funcao de saida paramétrica.

p

E(w) =Y (ti — pu(Gi,ni))? (4.7)

=1

Funcao de erro quadratico

onde E(w) é a fungdo de erro, p, é a fungdo paramétrica do GNN, (G;,n;,t;) sdo os

exemplos de treinamento, com G; sendo um grafo, n; um né do grafo, e ¢; a saida desejada.

Com o intuito de contornar as limitagoes quanto a eficiéncia de treinamento e também
quanto a capacidade de generaliza¢ao (tanto para grafos de tamanhos distintos quanto
para estruturas variaveis), alguns trabalhos surgiram subsequentemente. O modelo Graph
Echo State Network (GraphESN) [94] incorpora uma separagao entre a fungao de transigao
de estado e a fungao de predicao. Essa otimizacao elimina a necessidade do calculo de
toda a rede o cada atualizacao de estado, resultando em um modelo mais eficiente mas

também mais flexivel (com uma capacidade maior de generalizagao). Ao fixar os estados
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dos nods, o GraphESN consegue direcionar toda sua atencao para o treinamento apenas

de uma camada de saida para realizar predicoes.

Em seguida houve o surgimento do Gated Graph Neural Network (GGNN) [95] que
importou das redes recorrentes convencionais a ideia de aplicar unidades recorrentes com
portoes (Gated Recurrent Units - GRUs) aos dados graficos, simplificando o processo de
treinamento. Esta arquitetura admite que o modelo mantenha informagoes por longos
periodos sem a necessidade de passar por todos os passos temporais, permitindo ser fi-
xado em um numero menor. Usando o aprendizado de parametros do modelo através
do algoritmo de backpropagation no tempo, esse avango abordou diretamente o desafio do

armazenamento em memoria.

Por fim, a Stochastic Steady-state Embedding (SSE) [96] é um algoritmo de aprendi-
zado que atualiza os estados ocultos dos nés de forma recorrente e estocastica, oferecendo
uma solucao escalavel para grandes grafos e mantendo a estabilidade do modelo. Ao in-
troduzir um elemento de aleatoriedade no processo de treinamento, essa abordagem ataca
de forma arquitetural os minimos locais durante a otimizagao. Outro aspecto interessante
dessa arquitetura é a capacidade de lidar com alteragoes dindmicas na estrutura do grafo,
uma vez que nao esta vinculado a uma unica estrutura fixa, tornando-o adaptavel a gra-
fos que evoluem ao longo do tempo. Além disso, essa abordagem pode ser paralelizada

facilmente conferindo eficiéncia computacional ao modelo.

Embora as Recurrent Graph Neural Networks (RecGNNs) tenham sido pioneiras na
modelagem de dados estruturados em grafos e ainda que essas inovagoes representam mar-
cos importantes na evolucao das GNNs, elas enfrentam desafios significativos em termos
de eficiéncia computacional, escalabilidade e generalizacao. A complexidade inerente a
atualizagao recorrente de estados e a dificuldade de gerir grandes grafos, juntamente com
o risco de dependéncia de ordem e problemas como desvanecimento do gradiente, revelam
lacunas arquiteturais que inclusive estao presentes nas Redes Neurais Recorrentes (RNNS)
tradicionais. Essas limitacGes abrem caminho para o surgimento das Convolutional Graph
Neural Networks (ConvGNNs), que prometem abordagens mais eficientes e escaldveis, li-
vres dos entraves das RecGNNs. A seguir, exploraremos como as ConvGNNs enderecam
essas questoes, introduzindo uma nova era na analise de dados de grafos, com um enfoque
particular em sua capacidade de processar eficientemente informacoes em larga escala e

sua adaptabilidade a uma variedade de estruturas de grafos.
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4.3.2 Redes Neurais Graficas Convolucionais (ConvGNNs5s)

Figura 38: Visualizacdo de convolugao em grafos

@

@

Fonte: extraido de [97]

As Convolutional Graph Neural Networks (ConvGNNs) surgiram como uma resposta
as limitagoes das Recurrent Graph Neural Networks (RecGNNs), ainda que estejam pro-
fundamente relacionadas. Ao incorporar conceitos das Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) convencionais, as ConvGNNs oferecem uma abordagem que supera os desafios de
generalizacdo e dependéncia de ordem inerentes as RecGNNs, eliminando a necessidade
de passagens recorrentes que exigem alta capacidade computacional ao mesmo tempo que
sao capazes de capturar tanto os aspectos globais quanto locais das estruturas dos gra-
fos. Em vez de iterar os estados dos nds com restrigoes contrativas, como é tipico nas
RecGNNs, as ConvGNNs lidam com as dependéncias ciclicas mutuas entre nés de forma
arquitetural, utilizando um ntmero fixo de camadas mas com pesos diferentes em cada
uma delas. A estrutura das ConvGNNs permite um processamento paralelo e indepen-
dente da ordem dos nos, trazendo uma robustez maior para o treinamento em grafos com
topologias variadas e contornando o fendmeno do desvanecimento do gradiente por meio

de sua arquitetura direta e hierarquica.

Segundo [98], a taxonomia das ConvGNNs pode ser categorizada com base em sua
capacidade de capturar diferentes aspectos da estrutura do grafo. Inicialmente, temos as
abordagens que operam no dominio espectral, e utilizam as propriedades dos autovalores
e autovetores do Laplaciano do grafo, para realizar operacoes de convolucao. Por outro
lado, as ConvGNNs espaciais aproximam a convolucao diretamente no dominio do grafo,
focando na agregacao das caracteristicas dos vizinhos de um né. Enquanto a abordagem
espectral proporciona uma andalise da estrutura global do grafo, a abordagem espacial é

eficaz para tarefas que envolvem informagoes locais dos nés e suas vizinhancas.
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4.3.2.1 Abordagem espacial

As abordagens espaciais definem convolugées diretamente no grafo com base na sua
propria topologia, agregando informagoes da vizinhaca do nd. O principal desafio das
abordagens espaciais é definir a operagao com vizinhangas de tamanhos diferentes e man-
ter a invariancia local das CNNs. Além dos modelos pioneiros, como o modelo NN4G [99]
e a convolugao por difusao [100], existem verdadeiros frameworks, como a Message Pas-
sing Neural Network (MPNN) [101], que se propoem a ser suficientemente flexiveis para
se comportarem como diferentes tipos de modelos. A figura 39 ilustra o conceito de

convolugao espacial em grafos.

Figura 39: Convolugédo espacial (localizada)

Fonte: extraido de [102]

A arquitetura PATCHY-SAN [103] tenta linearizar um grafo baseado no conceito de
campo receptivo das CNNs. Uma operacao de hashing inspirada nas propriedades das
CNNs ¢ definida e utilizada para aprender caracteristicas em impressoes digitais mole-
culares. As Redes Neurais Sequenciais de Grafos com Portoes (Gated Graph Sequential
Neural Networks) apresentaram um modelo de Rede Neural Recorrente do tipo Long
Short-Term Memory (LSTM) aplicado a verificagdo de programas e tarefas béasicas de
raciocinio légico, estendendo um modelo de rede neural que aprendeu uma representacao
de grafos. O DeepWalk aprende representacoes latentes de vértices de grafos usando

caminhadas aleatorias para extrair padroes estruturais em redes sociais.

A propria arquitetura das bordagens espaciais fornecem a localizacao do filtro por
meio do tamanho finito do kernel. Portanto, embora a convolugao de graficos no dominio
espacial seja viavel, ela enfrenta o desafio de combinar bairros locais. Consequentemente,
nao existe uma definicio matematica tnica de traducdao em gréaficos do ponto de vista

espacial [16].
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4.3.2.2 Abordagem Espectral

Essa abordagem usa os conceitos da teoria espectral dos grafos que essencialmente
realiza uma decomposigdo do sinal de entrada (grafo) em uma combinagao de elementos
mais simples. No contexto de processamento de imagens ou sinais esse conceito ¢ muito
utilizado através da Transformada Discreta de Fourier que decompoe as senoides em suas
frequéncias fundamentais o que em esséncia converte o sinal do dominio do tempo para
o dominio da frequéncia. Em espacos euclidianos, as convolugoes sao operadores lineares

t onde w e t sdo elementos de R?, que

que sao diagonalizados pela base de Fourier e™
é uma representacao matematica de como uma funcdo pode ser expressa como a soma
de ondas senoidais. No entanto, nao existe uma operacao correspondente para os grafos
devido a falta de uma estrutura de grid. A seguir sera apresentado como a teoria espectral

dos grafos foi empregada para resolver esse problema [85,104].

O trabalho pioneiro conduzido em [15] busca trazer exatamente esse conceito para
o reino dos grafos. A distribuicao da frequéncia em um grafo pode ser entendida como
quantas vezes diferentes valores ou caracteristicas especificas aparecem nas conexoes ou
propriedades dos noés do grafo. Para um grafo nao-direcionado e sem pesos, a distribuicao
da frequéncia tem uma relacao direta com a distribui¢ao de graus. Através de uma sélida
fundamentagdo matematica, é construido um primeiro racional do que os autores intitu-
lam como "construgao espectral”. Segundo o texto, a construcdo espectral baseia-se nas
propriedades das convolugoes no dominio de Fourier. Para estender o conceito de con-
volugodes a grafos, os autores propoem o uso do Laplaciano do grafo, que é um operador que
fornece uma andlise harmonica para esse dominio. No contexto dos grafos, o Laplaciano
desempenha um papel similar a transformada de Fourier em espacos euclidianos, aju-
dando a definir uma base para transformagoes e operagoes convolucionais. A ideia central
é que, assim como as convolugdes em um espaco Euclidiano sdo simplificadas no dominio
de Fourier, as convolugoes em grafos podem ser simplificadas usando o Laplaciano do
grafo. O teorema da convolucdo demonstra que uma convolugao no dominio espacial para
processamento de sinal é equivalente a uma multiplicagdo no dominio da frequéncia [105].
Esse teorema também pode ser aplicado a estruturas graficas. Para processamento de
sinais, a transformacao de um sinal para o dominio da frequéncia requer a utilizacao da
Transformada Discreta de Fourier (DFT), onde uma multiplicacdo matricial ¢ realizada
entre o sinal e a DFT. No entanto, essa base pressupoe uma grade regular e, portanto,
nao pode ser aplicada a estruturas graficas irregulares. Para realizar uma convolugao es-
pectral em um grafo, é necessario utilizar apenas alguns autovetores, correspondendo aos

menores autovalores do laplaciano do grafo. Enquanto a Analise de Componentes Princi-
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pais (PCA) é frequentemente empregada em visao computacional para calcular os maiores
autovalores e seus autovetores correspondentes [106], no contexto do laplaciano do grafo,
os autovetores associados aos menores autovalores sao os que carregam informacgoes sobre
a estrutura e a geometria suave do grafo [15]. Portanto, é a base de autovetores U do
laplaciano que é utilizada para a convolucao espectral, que pode ser computada através
de L:

L=UAU" (4.8)

Onde:
A é a matriz diagonal de autovalores

U a matriz de autovetores ordenada por autovalores

A partir dai, a convolugao espectral de um sinal de grafo = é realizada pela trans-
formacao do sinal para o dominio espectral, multiplicando cada frequéncia espectral por
um filtro A, e depois transformando o resultado de volta para o dominio espacial. Mate-

maticamente, isso é expresso pela formula:

rxh=U"-(Uz®h) (4.9)
Onde:
U é a matriz cujas colunas sao os autovetores do laplaciano do grafo L;
UT é a matriz transposta de U

©® representa o produto elemento a elemento, também conhecido como produto de
Hadamard.

O uso da matriz Laplaciana implica em duas limitagoes-chave. Primeiramente, usar a
a matriz de adjacéncia para a convolugao (ou aplicacao de filtros) faz com que apenas as
caracteristicas dos nos vizinhos sejam somadas mas nao as caracteristicas do préprio no
selecionado para a operacao. E segundo, que a matriz de adjacéncia nao necessariamente
estd normalizada o que causa uma mudanca de escala a cada operacao de convolucao.
Enderecando essas limitagoes, [107] propds uma matriz laplaciana normalizada e simétrica
conforme a equacao 4.10. A adicdo da matriz de adjacéncia com a matriz identidade
adiciona arestas ciclicas no grafo (ou seja, coloca-se um 1’ na diagonal da matriz para cada
no, indicando que hé um lago reflexivo ali) o que garante a disponibilidade de informagoes
sobre o n6 central da operagao de convolugao durante a operagao. De forma complementar,
normalizar a matriz de adjacéncia garantindo que a soma das linhas é sempre igual

a um, resolve o problema de escala.
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Lyorm = I — D™Y2 W D~1/2 (4.10)

Enquanto isso ja significava um grande avanco da aplicabilidade das ConvGNNs, a
abordagem espectral ainda enfrentava trés limitacoes significativas devido a sua fundacao

na decomposic¢ao espectral da matriz Laplaciana.

1. Se houver uma pequena alteracao na estrutura do grafo, como a adi¢do ou remog¢ao
de nés ou arestas, os autovetores da matriz Laplaciana também mudarao. Como
resultado, os filtros aprendidos se tornariam obsoletos, e o modelo precisaria ser
treinado novamente para a nova estrutura do grafo. Isso limita a capacidade do

modelo de lidar com grafos dindmicos.

2. Os filtros aprendidos sao especificos para a estrutura do grafo em que o modelo
foi treinado. Eles nao podem ser aplicados a grafos com uma estrutura diferente.
Isso torna o modelo menos versatil, pois nao pode ser facilmente transferido para

diferentes dominios.

3. A decomposicao espectral da matriz Laplaciana de um grafo é computacionalmente
cara, com uma complexidade de tempo de O(n?), onde n é o niimero de nés no grafo
(cresce cubicamente). Isso torna o modelo ineficiente para grafos muito grandes, pois
a computacao dos autovetores e autovalores pode ser demorada e requer recursos

computacionais significativos.

Para contornar essas limitagdes, o estudo [16] apresenta uma técnica que envolve a
aproximacao de filtros espectrais usando polinémios de Chebyshev [108]. Esta abordagem
comega com o calculo do Laplaciano normalizado do grafo, denotado por L, que é essencial

na captura da estrutura do grafo. A matriz L é entao reescalada para que seus autovalores
2L

Amaac

Amaz Tepresentando o maior autovalor de L e I a matriz identidade. Com a matriz

caiam no intervalo [—1,1]. Tal reescala é realizada através da formula L = — I, com
Laplaciana reescalada, inicia-se o calculo dos polindomios de Chebyshev, que sao definidos

pela relagao de recorréncia conforme a equacgao 4.11.

To(x) =1, Ti(z)==x, seguido por : (4.11)
Toi1(z) = 22T, (v) — Thia(x) para n>1 '

No contexto do nosso problema, os polinomios sdo aplicados a L, resultando em
To(L) = I e Ty(L) = L, e subsequentemente T, (L) = 2LT,(L) — T,_1(L) para os
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polindmios de ordens superiores. A convolucdo de um sinal de grafo x com um filtro

aproximado por polinémios de Chebyshev gy é dada pela equagao 4.12

Tk gy = i@le(fj) T (4.12)

Onde:

x € o sinal no grafo,

* denota a operacao de convolucao,

gp € o filtro parametrizado pelos coeficientes 6,

> representa a soma sobre K termos,

0; sao os coeficientes do filtro,

T;(L) sdo os polinémios de Chebyshev do Laplaciano escalados L,

K ¢é a ordem da aproximagcao polinomial.

Um aspecto interessante dessa arquitetura é a existéncia do hiperparametro K. Esse
parametro denota o grau polinomial da recursao para o calculo dos filtros e pode ser inter-
pretado como a distancia em que a agregacao de informacao opera. Em outras palavras,
quanto maior o valor de K, mais distante do né central da convolucao as informacoes

estdo sendo agregadas. A figura 40 ilustra esse conceito para K =1 e K = 2.

Figura 40: Efeito do grau polinomial na operacéo de convolugao
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Fonte: extraido de [109]
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5 APRENDIZADO PROFUNDO NA
INDUSTRIA DE MANUFATURA

O campo de aprendizado de maquina (Machine Learning) teve um grande impacto na
industria de manufatura, especialmente na era da Industria 4.0. Essa revolucao industrial
incentiva o uso de sensores e dispositivos inteligentes para coletar dados de producao em
tempo real. As técnicas de ML permitem processar esses dados para melhorar a eficiéncia
da manufatura e oferecer insights preditivos. Isso é aplicivel em varias areas, como
inspecao, manutencao, melhoria da qualidade e otimizacao de processos. No entanto,
ainda existem desafios, como o gerenciamento de grandes volumes de dados, o uso de

dados em tempo real e questoes de seguranga [110].

Especificamente na area de processamento geométrico, é notével o uso do aprendizado
profundo para o reconhecimento automatico de caracteristicas de usinagem. Este capitulo
tem como objetivo explorar as metodologias recentes nesta area, bem como uma de suas

aplicagoes, que é a estimativa de informagcoes pertinentes a fabricacao.

5.1 Reconhecimento automatico de caracteristicas de
usinagem

O reconhecimento automatico de caracteristicas usinaveis (FAR) tem sido um campo
bastante ativo de pesquisa na area da engenharia e refere-se ao processo de identificar e
interpretar elementos geométricos em modelos de CAD que sao relevantes para processos
de manufatura. Em outras palavras, visa traduzir as entidades geométricas de baixo nivel
dos modelos CAD em um conjunto de 'caracteristicas’ apropriadas e com atributos que
estejam relacionados as necessidades do planejamento e execugao da fabricacao [111]. Ao
longo das tultimas trés décadas, foram desenvolvidos varios sistemas de reconhecimento
de caracteristicas, incluindo abordagens baseadas em regras logicas, grafos, decomposicao
de volume, baseadas em dicas, redes neurais e hibridos. Apesar dos problemas que ainda

restringem as aplicagoes praticas, como a falta de robustez e complexidade computacional,
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a pesquisa em reconhecimento de caracteristicas continua sendo relevante até os dias de
hoje. Este campo emergiu nesse contexto, como uma resposta direta as necessidades de
otimizacao de processos de manufatura, buscando a automatizagao e a eficiéncia na trans-
formagcao de desenhos em instrugoes de usinagem, sendo assim, os esfor¢os em pesquisa
tem sido principalmente motivados no contexto da integragao de sistemas CAD/CAM e

na elaboragao automéatica de Plenajamento de processos (CAPP) [7].

A integracao do reconhecimento de caracteristicas usinaveis com sistemas CAD/CAM
é um aspecto fundamental no avango da manufatura digital. Esta integracdo permite
que informagoes detalhadas de design sejam eficientemente convertidas em instrugoes
de fabricacdo precisas. Ao identificar caracteristicas usinaveis diretamente dos modelos
CAD, o processo de planejamento e programacgao para manufatura CAM torna-se mais
rapido e menos suscetivel a erros, potencializando a eficiéncia do fluxo de trabalho. A
necessidade desta integragao tem sido uma constante no desenvolvimento de plataformas
CAD e CAM, sendo um facilitador direto para sistemas de tecnologias assistidas por
computador (CAX). Essa sinergia entre o design assistido por computador e a manufatura,
assistida por computador habilita a capacidade de produzir pecas complexas com maior
precisdo e em menos tempo. A adogao de sistemas integrados CAD/CAM, apoiada pelo
reconhecimento avancado de caracteristicas, representa um passo significativo em dire¢ao
a manufatura inteligente, onde a tomada de decisées e o planejamento sdo otimizados

para atender as demandas de uma producdo mais agil e personalizada [112].

Historicamente, o desenvolvimento de técnicas de reconhecimento de caracteristicas
acompanhou os avangos tecnoldgicos nos sistemas CAD/CAM, visando aprimorar a in-
terpretacdo de geometrias complexas e a subsequente geragdo de planos de usinagem
eficazes [113]. Este processo evoluiu de abordagens manuais para técnicas altamente au-
tomatizadas, incorporando avancos em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina.
As caracteristicas usindveis sdo componentes fundamentais, que podem ser encarados
como elementos constituintes, em pecas de manufatura e que determinam os processos
de usinagem necessarios para sua producao. Estas caracteristicas, como furos, ranhuras
ou rebaixos, sao geralmente identificadas a partir de modelos CAD, e a sua identificacao
correta, é ferramenta indispensavel para uma correta elaboracao da estratégia de manu-

fatura. [114].

A medida que a industria avanga em dire¢do a manufatura 4.0, o reconhecimento de
caracteristicas usinaveis torna-se ainda mais relevante, integrando-se com sistemas de ma-
nufatura inteligentes e adaptativos [112]. O reconhecimento de caracteristicas permite a

automacao de varias etapas no processo de manufatura, desde o planejamento inicial até
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a usinagem final. Isso pode incluir a sele¢do automatica de ferramentas, a determinacao
de sequéncias de operagoes de usinagem e a otimizacao dos pardmetros de corte. Como
resultado, pode haver uma reducao significativa no tempo de preparacao e no tempo de
ciclo de usinagem, levando a uma maior produtividade e redugao de custos [30]. Portanto,
a relevancia deste campo estende-se além da mera conversao de desenhos em pecas usi-
nadas; ele abrange a otimizag¢ao de processos, reducao de custos, melhoria da qualidade

do produto final.

Este trabalho proporciona uma visao abrangente dos métodos de reconhecimento au-
tomatico de caracteristicas na area da usinagem em duas se¢des. A secao 5.1.1 discute a
evolucao dos métodos convencionais, enquanto a se¢cao 5.1.2 apresenta abordagens mais

recentes e sofisticadas que fazem uso de algoritmos de aprendizado profundo.

5.1.1 Meétodos convencionais

O reconhecimento de caracteristicas de usinagem é um campo em constante evolugao
dentro da fabricacgao assistida por computador (CAM). As técnicas desenvolvidas ao longo
das décadas demonstram um progresso continuo, ajustando-se as necessidades emergentes
da industria de manufatura e incorporando avancos tecnolégicos e computacionais. A

Figura 41 fornece uma visao cronolégica dos principais trabalhos relacionados a esse tema.
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Inicialmente, o reconhecimento de caracteristicas era baseado em abordagens heuris-
ticas e algoritmos especificos para tipos de caracteristicas predefinidas, onde as carac-
teristicas geométricas das pecas eram identificadas através de regras codificadas de forma
rigida e especifica [115,116]. Estes métodos mostraram-se limitados devido & sua inflexibi-
lidade e a necessidade de intensa intervenc¢ao humana para definir e ajustar as regras para
cada nova peca ou configuracao. Esses sistemas evoluiram para incorporar ’sugestoes’,
onde pistas incompletas sao utilizadas para identificar potenciais caracteristicas, ofere-
cendo maior flexibilidade na interpretagdo de modelos complexos [28,117]. Ainda que
essa abordagem aumentasse a capacidade dos algoritmos baseados em regras, era ainda

bastante inflexivel pois as ’sugestoes’ eram definidas por classe de caracteristicas.

O avancgo para abordagens baseadas em grafos ofereceu uma nova perspectiva no
reconhecimento de caracteristicas. Nestes métodos, as representagoes geométricas sao
transformadas em grafos, onde os nds e as arestas representam componentes geométricos
e suas relagoes. As caracteristicas sdo reconhecidas por meio da identificacdo de subgrafos
que correspondem a padroes especificos dentro do grafo maior que representa a peca de
trabalho como um todo. Pesquisas notaveis nesta area incluem os trabalhos de [8], que
introduziram o conceito de Grafos de Adjacéncia com Atributos (AAGs) para capturar
relacoes geométricas complexas, facilitando a identificacao de caracteristicas e propondo
com uma forma computacionalmente eficiente de representar modelos 3D. Posteriormente,
varias metodologias exploraram essa estrutura para codificar modelos CAD 3D e suas

caracteristicas, abrangendo tanto faces quanto arestas [9,10].

Figura 42: Modelo CAD com faces identificadas
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Fonte: extraido de [118]

A figura 42 representa um sélido com suas faces devidamente identificadas. A aborda-
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gem de subgrafo minimo para o reconhecimento de caracteristicas utilizando grafos envolve
a criacao de um grafo de adjacéncia com atributos que leva em consideragdo a concavidade
das arestas, como exemplificado na figura 43. Nessa representacao, as linhas pontilhadas
indicam arestas cOncavas, as quais sao preservadas durante a andlise, enquanto as demais
arestas sao eliminadas, juntamente com as faces que nao possuem conexoes concavas.

Como resultado, obtém-se as caracteristicas isoladas, conforme evidenciado na figura 44.

Figura 43: AAG

Figura 44: Canal (esq.) e Furo (dir.)
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Fonte: extraido de [118]

Posteriormente, as abordagens baseadas em decomposi¢cao volumétrica representaram
um avango significativo, focando na divisao de um objeto em volumes menores para facili-
tar o reconhecimento de caracteristicas como pode ser visto na figura 45. Esta metodologia
é particularmente util para identificar caracteristicas que nao sao facilmente discerniveis
através de métodos baseados em regras ou grafos. A abordagem de decomposi¢ao de
volume consiste em dividir o material a ser removido de um modelo solido em volumes
intermediarios, que sdao posteriormente combinados para gerar caracteristicas de usina-
gem. FExistem duas principais categorias de métodos de decomposicao: a decomposicao
de casco convexo, eficaz para pegas poliédricas, mas com dificuldades em superficies cur-
vas [119,120]; e a decomposi¢ao baseada em células, que divide o volume em células simples
e as combina para formar caracteristicas de usinagem [98,121,122]. Embora a decom-
posicdo baseada em células seja adequada para planejamento de fabricacao e codificacao
NC, sua representacao de caracteristicas de volume carece de informacgoes geométricas e
topologicas, nao sendo adequada para reconhecer a classe especifica de caracteristicas e

apresentando desvantagens computacionais.
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Figura 45: Decomposi¢ao volumétrica
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A partir da ultima década, houve um avanco significativo com a adogao de técnicas
de aprendizado de maquina em técnicas de reconhecimento automatico de caracteristicas
de usinagem. Algoritmos como redes neurais artificiais comegaram a ser explorados para
reconhecer caracteristicas de maneira mais adaptativa, aprendendo com exemplos ao invés
de seguir regras rigidas. Essa mudanca foi um ponto de virada, pois permitiu o processa-

mento de uma maior diversidade de caracteristicas com menos esforco manual.

5.1.2 Reconhecendo pecas com inteligéncia artificial

Com o avanco da inteligéncia artificial, e principalmente com os algoritmos de apren-
dizado profundo (Deep Learning), as técnicas de aprendizado de méquina tém sido cada,
vez mais aplicadas ao reconhecimento de caracteristicas usinaveis em modelos 3D. Es-
tes métodos envolvem o treinamento de modelos computacionais a partir de uma grande
quantidade de dados. Para o contexto de reconhecimento de caracteristicas usinaveis,
existem muitos métodos empregados e que estao profundamente conectadas ao formato
do dado disponivel para o processamento. Além das abordagens baseadas em regras e
de redes neurais menos complexas (MLPs) abordadas anteriormente, as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Graficas (GNNs) tém ganhado cada vez mais

espago para desempenhar essa tarefa.

Com a popularizagao dos algoritmos de aprendizado profundo para tarefas de seg-
mentacao seméantica, o foco se deslocou para diferentes formatos de dados. No trabalho
pioneiro de [123], modelos 3D foram transformados em grades de ocupagiao volumétricas
(vozels), e uma arquitetura convolucional com kernels tridimensionais foi capaz de re-

conhecer com precisao 24 tipos de caracteristicas usinaveis. Para este estudo, um con-
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junto de dados contendo mais de 144.000 amostras foi gerado sinteticamente usando es-
tratégias de aumento de dados. Como o conjunto de dados consistia em blocos quadra-
dos contendo apenas uma caracteristica por amostra, esse algoritmo usou a segmentacao
por watershed [124] para a andlise de modelos CAD com vérias caracteristicas. Esta
técnica é particularmente eficaz para identificar caracteristicas isoladas em modelos CAD,
beneficiando-se da clareza e da uniformidade da representacao em voxel e do consolidado
sucesso que essa arquitetura ja possuia na esfera de imagens 2D. No entanto, um ponto
fraco dessa abordagem ¢ a perda de informacoes topoldgicas e geométricas durante a con-
versao do modelo CAD para a representacdo em voxel, o que pode levar a uma reducao
no desempenho de classificacdo. Embora o modelo tenha mostrado limita¢des no reconhe-
cimento de caracteristicas interagentes, ele abriu caminho para a exploracao de camadas
convolucionais nesse contexto. A Figura 46 mostra a arquitetura da rede convolucional
3D desenvolvida. Vale ressaltar que esse método possui uma exponencial escalada dos
recursos computacionais necessarios ao aumentar a resolucao para contornar problemas

de desempenho de classificacao

Figura 46: Arquitetura 3D CNN - FeatureNet
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Fonte: extraido de [123]

Subsequentemente a utilizagdo de 3DCNNs, as redes baseadas em multiplas vistas,
como o MsvNet [125], ofereceram uma perspectiva interessante, convertendo modelos CAD
3D em uma série de imagens 2D. Estas imagens sao entao processadas por redes neurais
visuais 2D j4 bem estabelecidas, o que permite a utilizacao de transfer learning [126]
para alavancar resultados contundentes de arquiteturas de sucesso para essa tarefa. Esta
abordagem é forte na identificacdo de caracteristicas, mas enfrenta o desafio de perda

de fidelidade durante a conversao o que pode limitar sua utilidade no planejamento de
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processos subsequentes, uma vez que produz caixas de delimitacao cibicas aproximadas.
Reconhecendo essas limitagoes, os autores propuseram a SsdNet [127] como uma evolugao
do MSVNet. A SsdNet é uma rede neural baseada em multiplas vistas, inspirada no
algoritmo de detecgao de objetos Single Shot Multibox Detector (SSD) [128], a SsdNet
modifica a arquitetura e a saida do SSD original para se adequar ao reconhecimento de
caracteristicas 3D em modelos CAD. Essa adaptacao permite que a SsdNet lide eficiente-
mente com a localiza¢ao e o reconhecimento de caracteristicas altamente interseccionadas,

um desafio significativo para a MsvNet.

As redes baseadas em nuvem de pontos também ganharam espago nesse dominio.
Utilizando a arquitetura PointNet, o estudo apresentado em [129] utiliza dados de nuvem
de pontos para o reconhecimento automatico de caracteristicas usinaveis. Esta abordagem
é capaz de capturar a forma e a superficie dos objetos de forma mais direta e intuitiva.
No entanto, ela também enfrenta desafios: pequenas faces de caracteristicas podem ser
subamostradas durante a geracao da nuvem de pontos, e os modelos de nuvem de pontos

nao capturam relacoes topoldgicas entre entidades B-Rep, como vértices, arestas e faces.

Mais recentemente, o estudo [130] apresenta um método que utiliza uma combinagao
de modelos MeshCNN [13] e Faster RCNN [131], empregando uma rede neural convoluci-
onal para o reconhecimento automatico de caracteristicas de usinagem com base em dados
de malha de superficie. Um conjunto de dados de malha de caracteristicas de usinagem
é coletado a partir do modelo CAD e utilizado para treinar a rede neural. Apesar da
pequena quantidade de dados necessaria e do processamento de dados simples, o reco-
nhecimento de caracteristicas é baseado na tecnologia de Definicdo Baseada em Modelo

(Model Based Definition), que nem sempre esta disponivel em aplicagdes reais.

Atualmente, as pesquisas estdo se voltando para as redes neurais graficas (GNNs),
que sao particularmente adequadas para dados estruturados em forma de grafos, como é
o caso dos modelos CAD de pecas usinadas. As GNNs podem capturar relagoes comple-
xas entre as caracteristicas de uma peca, permitindo uma analise mais detalhada e um
reconhecimento mais preciso. Dentro das redes baseadas em grafos, temos como exem-
plo [132], proposto por uma equipe da Autodesk. Esta abordagem se destaca por operar
diretamente em estruturas de dados B-Rep, explorando sua similaridade estrutural com
grafos. Em uma abordagem inovadora, o modelo codifica a geometria dos pardmetros u, v
das superficies e curvas, além da topologia do Grafo de Adjacéncia de Faces (FAG). Ape-
sar de suas vantagens, o UV-Net enfrenta desafios como a necessidade de um framework
de aprendizado complexo e a dificuldade de representar eficientemente estruturas B-Rep

variadas.
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O trabalho pioneiro de [17] ndo apenas demonstra a eficdcia das redes neurais con-
volucionais graficas na abordagem dos desafios de segmentacao semantica que é reconhe-
cimento de caracteristicas de usinagem, mas também contribui significativamente para a
comunidade ao disponibilizar um extenso conjunto de dados sintéticos denominado MF-
CAD. Nessa técnica, cada face do modelo CAD é representada como um né em um grafo,
com arestas conectando faces que compartilham uma borda. Além disso, durante a etapa
de criagao da representacao grafica, uma equacao paramétrica é calculada para descrever o
vetor normal e a distancia da origem. Esta representacao grafica, focada na geometria das
faces, permite uma representacao mais robusta, proporcionando resultados expressivos na
identificacdo de caracteristicas individuais e interagentes. Essa abordagem baseou-se nos
avancos de [82] em relagdao & Rede Neural Convolucional de Graficos Dindmicos (DGCNN)

e possui a limitacao de ter sido projetado para operar apenas em sélidos com faces planas.

Figura 47: Amostras de modelo CAD do dataset MFCAD++
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Fonte: extraido de [102]
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Os mesmos autores expandiram essa pesquisa para incorporar uma representacao
hierdrquica de modelos CAD, conforme demonstrado por um trabalho recente [102]. Vi-
sando superar as limitagoes de tipos de faces do modelo anterior, sua abordagem combina
representacoes de grafos e de malhas, codificando efetivamente informacdes topoldgicas e
geométricas. O trabalho opera dentro de um framework de Graph-CNN proposto por [83].
Embora o conjunto de dados MFCAD tenha permanecido sintético, esfor¢os foram feitos
para melhorar sua consisténcia 16gica, melhorando sua usabilidade para fins de pesquisa e

desenvolvimento. A Figura 48 mostra a representacdo hierdrquica proposta no trabalho.
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Figura 48: Representacao gréafica hierarquica de um cubo. (a) B-rep, (b) Mesh, (c¢) Grafo
hirarquico
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Fonte: extraido de [102]

Mais recentemente em [133] o autor sugere uma rede neural multi tarefas para abordar
o reconhecimento de caracteristicas de usinagem. Esses vetores sao extraidos usando uma
arquitetura baseada na arquitetura PointNet [12], que codifica a geometria espacial das fa-
ces em um espaco de 32 dimensoes. O principal desafio é a alta dimensionalidade, que pode
obscurecer as relagoes significativas entre pontos de dados. O modelo bastante complexo
divide a tarefa em trés etapas, nomeadamente: segmentacao de instdncia (localizagao
da caracteristicas), segmentacao semantica (classe da caracteristica) e reconhecimento de

face de fundo.

O estudo propoem um método de segmentacao de caracteristicas de usinagem em
imagens de pecas mecanicas. Eles usam uma matriz de similaridade S para avaliar a
probabilidade de faces pertencerem a mesma caracteristica. Reduzem a dimensionalidade
dos dados com a utilizacdo de uma rede neural MLP, gerando S®?. A média de S0 e S
cria S®) | equilibrando detalhes e generalizacdo. Aplicam um algoritmo de agrupamento
por deslocamento-médio (mean-shift) [134] para gerar S™, representando grupos iniciais
de faces. Em seguida, aplicam uma regra limiar a S® e S® para criar S®, que define

agrupamentos finais de faces em caracteristicas de usinagem.

O moédulo de segmentacao semantica recebe uma matriz de dimensoes Ny x 32, onde
Ny ¢ o numero de faces na peca. Ele produz um rétulo de classificacao para cada face,
resultando em um mapa de segmentagao semantica de dimensoes Ny x N, onde N, é o
nimero de classes diferentes de caracteristicas de usinagem. O processo comega com uma
extracao de caracteristicas, usando duas redes MLP (perceptrons multicamadas) para
aprimorar as caracteristicas das faces. Essas MLPs, ativadas por fung¢oes de ativacao

leaky ReLU, sao seguidas por uma camada de max-pooling para obter um vetor de carac-
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teristicas global que representa a pega como um todo. Em um ciclo de retroalimentagao
(feedback loop) inovador, o vetor de caracteristicas global é combinado com os vetores de
caracteristicas individuais de cada face, incorporando informacoes locais e contextuais.
Esse vetor combinado passa por outra transformacao MLP, seguida por uma funcao de
ativacao softmax, gerando a matriz Ny x N.. Cada linha dessa matriz contém uma distri-
bui¢ao probabilistica das classes de caracteristicas de usinagem para cada face, atribuindo
rotulos semanticos. A arquitetura deste médulo é complexa, com varias camadas MLP
que refinam progressivamente as caracteristicas. Comeca com uma camada MLP de 64
filtros e se expande para camadas adicionais com 64, 128 e 1024 filtros antes do estagio de
max-pooling. Apds a concatenacao de caracteristicas, as ultimas etapas da MLP incluem
camadas com 512, 256 e 128 filtros, antes de ramificar para func¢oes softmax e sigmoid

para segmentacao semantica e identificagdo da face inferior, respectivamente.

Por fim, o médulo de reconhecimento da face inferior apresenta uma arquitetura seme-
lhante ao médulo de segmentacao seméantica, mas difere na funcao de ativacao adotada.
Ele utiliza a funcao de ativagao sigmoide devido a natureza da tarefa, que envolve uma
classificagdo binaria, em contraste com o médulo anterior que lida com classificacao multi-
classe. Essa etapa ¢ fundamental para a aplicacao pratica da tecnologia pois a informacao
resultante é de extrema importancia as etapas subsequentes do processo de usinagem,

como o planejamento do trajeto da ferramenta e outras operagoes relacionadas.

Além disso, no campo do reconhecimento de caracteristicas de usinagem, varias re-
presentacoes de dados tém sido utilizadas por modelos fundamentais de aprendizado pro-
fundo, que aproveitam as capacidades convolucionais 2D e 3D. Exemplos notaveis dentro
dessas representagoes incluem a assinatura do kernel de calor (HKS) apresentada por [7], a
abordagem de visualizagao seccional multipla (MSV) de [125], dados de nuvem de pontos
demonstrados por [129] e, em desenvolvimentos mais recentes, a utilizacdo de malhas 3D,

como no trabalho de [130].

As abordagens de reconhecimento de caracteristicas na usinagem tém pontos fortes e
fracos variados, refletindo a complexidade em constante evolu¢ao do campo. A medida
que a tecnologia avanca, essas abordagens continuam a se desenvolver, oferecendo no-
vas solugoes para os desafios da manufatura assistida por computador. A integragao de
diferentes técnicas de reconhecimento de caracteristicas é um campo de pesquisa ativo,
visando melhorar a precisao e eficiéncia por meio da combinacao de varias abordagens.
Isso reflete uma tendéncia de aumento na automacao e precisao na manufatura, alinhada

com a necessidade de processos mais eficientes.
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5.2 Estimando custos com inteligéncia artificial

Apds as comprovagoes contundentes da capacidade das redes neurais profundas em
reconhecer padroes em objetos tridimensionais, nao demorou para que pesquisadores ex-
plorassem essa tecnologia para tentar suprir as limitacoes das metodologias tradicionais
de estimativa de custo de pegas usinadas. Em uma série de trabalhos bastante expressiva
Ning et al apresentou os avancos alcancados em reconhecimento de padroes para auxiliar
em tarefas de regressao nesse dominio. Segundo os autores, modelos de regressao tradicio-
nais descrevem relacoes de mapeamento complexas com um pequeno nimero de amostras.
No campo da usinagem, a diversidade das caracteristicas construtivas possiveis e a hetero-
geneidade das relagoes entre essas caracteristicas com os processos fabris, apresentam-se
desafiadores para os modelos tradicionais pois o aumento na quantidade e dimensoes
dos dados tornando o mapeamento complexa. Além disso, essas caracteristicas possuem
uma expressividade baixa o que leva aos modelos uma limitada robustez em variagoes de
condicoes de contorno. E por isso, o método de aprendizado profundo teria a capacidade
de aprender relagoes de mapeamento complexas e caracteristicas de dados de alto nivel
a partir de um grande niimero de dados automaticamente. Portanto, um modelo de re-
gressao baseado em uma rede neural profunda pode efetivamente reduzir o impacto dos

problemas mencionados na previsao de dados e melhorar a precisao da regressao [135].

O uso de técnicas avangadas de aprendizado profundo na estimativa de custo de
usinagem ¢ um campo em desenvolvimento. Essas técnicas oferecem uma abordagem
mais precisa e adaptativa, o que se torna crucial diante das crescentes complexidades e
demandas do mercado. Nesta se¢ao, vamos explorar o impacto do aprendizado profundo
na estimativa de custos de usinagem, apresentando as metodologias recentes e pesquisas

relevantes.

5.2.1 Modelos existentes

Um dos primeiros trabalhos que vieram a explorar a capacidade de abstragao das redes
neurais profundas para estimar o custo de processo em pecas usinadas, é o apresentado
em [20]. O trabalho conduz uma série de pesquisas operacionais para definir quais os
parametros de entrada relevantes para uma rede neural estimar o tempo de processo de
pecas usinadas. A argumentacdo dos autores é que o tempo total de producao (TPT
- Total Production Time), é componente fundamental e determinante do custo total de
producao (TPC - Total Production Cost). Durante a pesquisa 10 empresas de usinagem

foram consultadas para responder duas questoes centrais a modelagem. Quais eram os
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requisitos do projeto de uma pecga usinada que mais impactava no custo de producao,

e como esses fatores poderiam ser quantificados, em intervalos, de forma a simplificar

mas ao mesmo tempo sendo representativos. A tablea 2 indica a metodologia adotada no

trabalho.
Tabela 2: Normalizac¢do utilizada no trabalho
No. Variaveis de Entrada Descricao Faixa Valor
1 Volume Diametro, mm 10-150 0.25
Comprimento, mm 50-180 0.25
181-250 0.5
251-300 1
2 Maquinabilidade Duro Aco Fundido 0.5
Médio Latao 0.6
Fécil Aluminio 0.4
3 Dureza Dura Teflon 0.2
Média Aco Suave 0.5
Fécil Molibdénio 0.7
4 Ferramenta Auxiliar Quatro castanhas 1
Mandril de trés castanhas 0.5
Dois centros 0.25
Centros moéveis 0.9
5  Rugosidade da Superficie, Ra, pm  Muito Baixa 0.2-0.8 1
Baixa 1.6-3.2 0.5
Meédia 3.2-6.3 0.2
6  Material da Ferramenta Alta velocidade Aco 0.8
Médio Carboneto 0.5
Baixa Ceramica 1
7 Caracteristicas de Torneamento Externo Acabamento 0.3
Desbaste 0.2
Corte 0.4
Partir 0.7
Interno Acabamento 0.3
Desbaste 0.2
Furacao 0.5
Broca 0.7
Rosca 0.9
Torneamento 1

Fonte: elaborado pelo autor

Apos a normalizagdao dos dados, os autores conduzem o

experimento estatistico ba-

seado em uma amostra de 153 pecas considerando apenas operacoes de torneamento.

A arquitetura da rede neural desenvolvida possui trés camadas ocultas e o numero de

neuronios é definido empiricamente através da analise dos resultados. Testes também

sdo executados em relacao ao algoritmo otimizador de gradientes. Os testes conduzidos

mostram numeros de neurdnios que variam de 10 a 18 e dois algoritmos otimizadores a

Regularizacao Bayesiana (trainbr) [136] e o Levenberg-Marquardt (trainlm) [137]. A con-

figuragdo que obteve os melhores resultados foi com a utilizagao de 10 neurdnios, fungao

de ativacao tansig e otimizador Levenberg-Marquardt. Os resultados apresentados ates-
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tam baixos erros na saida do modelo bem como uma consideravel significincia estatistica.
Os autores também reivindicam que esse foi o primeiro estudo dessa natureza e por essa

razao nao seria possivel obter uma base de comparacao.

Em [135], o estudo mostrou a superioridade de uma rede neural convolucional 3D
(3D-CNN), perante uma rede neural convolucional 2D (2D-CNN), na tarefa de predigao
do custo de uma peca usinada. A rede 2D foi alimentada com imagens de 224px x 224px
x 24px e contou com alguns mecanismos de aperfeicoamento do dataset como rotacao,
redimensionamento e normalizacao das cores da imagem. Os modelos de entrada da rede
3D passaram por um processo de vozelizacdo desenvolvido pelos proprios autores através
de octrees e também contou com o aumento da quantidade de dados através da rotacao
nos trés eixos. Além disso, diferentes resolucoes foram testadas. O trabalho conclui
que a rede 2D apenas possui informagoes da superficie da peca e por isso é incapaz de
“entender completamente”as caracteristicas relevantes para a determinacao do custo. Os
autores indicam o potencial da aplicacao do método na industria ainda que reconhecam
que existe uma lacuna consideravel a ser coberta antes de poder ser empregado em pecas

com caracteriticas complexas ou que possuam requisitos de tolerancia ou rugosidade.

Em outro trabalho subsequente, os mesmos autores apresentaram um estudo que
combinava o reconhecimento de caracteristicas usinaveis e uma forma inovadora de repre-
sentar essas caracteristicas denominada feature quantities. O objetivo final do trabalho é
estabelecer uma relacao entre essas representacoes e o custo de producgao da peca usinada
através de algoritmos de regressao. Como é comum nesse tipo de algoritmo, a estratégia
de reconhecimento de caracteristica, conta com uma etapa de segmentacao anterior ao
processamento. A metodologia empregada envolve calcular o grafo de faces adjacentes
(AAG) e determinar através de calculos geométricos a concavidade ou convexidade de
todas as arestas do modelo. Para a determinacao final, as arestas convexas sao retiradas
para a geracao dos minimos sub-grafos das caracteristicas. A partir dai a técnica utiliza
do conceito de sélido delimitador para determinar o plano de intersec¢ao com a peca e
isolé-las antes de serem voxelidas (da mesma forma que no trabalho anterior) para poste-
riormente serem alimentadas a rede neural convolucional 3D. Diferentemente do trabalho
anterior em que a 3D-CNN foi utilizada para regressao, nesse trabalho, o uso da rede foi
feito para a tarefa de segmentacao seméantica. O treinamento da rede foi feito através
de um dataset contendo 14 caracteristicas usinaveis isoladas e voxelizadas que também
passaram pelo processos de ampliacdo rotacional nos 3 eixos X, Y e Z. Apods a deter-
minac¢ao das caracteristicas usinaveis, os dados passam por um pré-processamento que

cria o vetor caracteristica que sera inserido no modelo de regressdo. Primeiramente as
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caracteristicas reconhecidas sdo quantificadas em termos de niimero de ocorréncias, e con-
ceitos geométricos relevantes como volume, drea e dimensoes. Apos esse processo os dados
passam por uma estratégia de redugao linear de dimensionalidade através da analise de
componentes principais (PCA). A imagem 49 apresenta um fluxograma simplificado do

algoritmo de extracao e representacao de caracteristicas usinaveis.

Figura 49: Algoritmo de extracéo e representacio de caracteristicas usinaveis
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Fonte: extraido de [118]

O estudo ainda faz uma comparacgao entre dois algoritmos para a tarefa de regressao,
SVM e Backpropagation (ANN). Ambos os dados recebem dados normalizados e sdo trei-
nados usando a estratégia de validagao cruzada (cross validation). Para o SVM, a fungao
de kernel utilizada é a RBF (Radial Basis Function) e a melhor configuragdo foi capaz
de produzir um erro de pouco mais de 21% enquanto a rede neural usando o otimiza-
dor Adam e neuroénios sigmoidais, gerou um erro menor, em torno de 8%. A precisao
de ambos os algoritmos foi avaliada usando a funcdo MAPE (Mean Absolute Percentage
Error). Ainda que os autores reconhecam a necessidade de adicionar informagoes de
precisao, como tolerancia e rugosidade, nao existe mencao a dificuldade de reconhecer
caracteristicas interagentes, o que sabidamente é um desafio, e dada as caracteristicas do

algoritmo proposto provavelmente seria um obstaculo a ser superado
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O teceiro estudo aponta para a direcao de cobrir as lacunas deixadas nos dois trabalhos
anteriores, buscando enderecar tanto a capacidade de reconhecimento de caracteristicas
complexas e interagentes como também em codificar mais informagoes pertinentes a fa-
bricagao como tolerancia e rugosidade. A abordagem adotada combina reconhecimento de
padroes sintdticos e restrigoes de caracteristicas (feature constraints) para desempenhar
a segmentacao semantica. Padroes sintaticos, em oposi¢ao a vetores de caracteristicas, é
uma abordagem estrutural de modelamento que adota uma linguagem formal que se apoia
em estruturas gramaticais. Padroes complexos geralmente sao formado por uma juncao de
padrdes estruturais mais simples, formando uma hierarquia que termina em padroes ele-
mentais, também chamados de primitivos. O reconhecimento de um padrao desconhecido
pode ser executado por um parser (uma implementagao formal de um autémato) [138].
As restri¢oes de caracteristicas por sua vez sao baseadas nas propriedades geométricas e
topoldgicas de um modelo 3D e possuem um "vocabulario”’que agregam conceitos como
”Aresta de Juncao”(Joint-Edge), Paralelo (Parallel), Coplanar, entre outros. O algoritmo
testa cada uma das regras pré definidas com a finalidade de encontrar o padrao de cor-
respondéncia. Para melhorar a eficiéncia, o algoritmo utiliza de "dicas”e uma direcao
de busca especifica com a finalidade de identificar a primeira face de uma caracteristica
especifica. Todas as faces sao percorridas através das arestas de juncao antes de descartar
a ocorréncia de uma caracteristica especifica. A imagem 50 ilustra como seria a regra de

definicdo da uma caracteristica usinavel segundo a metodologia proposta.

Figura 50: Defini¢do da caracteristica canal em "T”

- T )
- 1 P2
PI11—T - L -
- T P13
3 (— [ / P
P10 " A
P9 — P4
Lo A
P8 — V4 . , ~Ps
p7 e i The T-Groove feature faces include P2-P9 and P11. The defining order of the faces
P is P11-P9—P8—P7—P6—P5—P4—P3—P2. The T-Groove syntax pattern is defined
P6 / as follows: Joint-Edge (Joint-Edge (Joint-Edge (Joint-Edge (Joint-Edge (Joint-Edge (Joint-

Edge (Joint-Edge (Joint-Edge (P11, P9,1.5m)P9(x), P8,0.5m)P8(m),P7, m)P7(rr), P6,m)P6(m),
| P5,m)P5(n), P4,mP4(m), P3,0.5m)P3(m), P2,1.5m)P2(m) NParallel(P11,P8) NParallel(P11,P4)
MParallel(P11,P2) NParallel(P9,P3) NCoplanar(P7,P5).

Fonte: extraido de [139]

Apbds a etapa de reconhecimento o algoritmo faz a representacao dessas caracteristicas
de acordo com as regras pré determinadas para cada uma delas e combina com carac-
teristicas globais da peca antes de alimentar os algoritmos de regressao. Para esse trabalho

os autores exploraram uma rede convolucional (2D-CNN) e uma rede neural com 4 cama-
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das densas. Experimentos foram feitos acerca do otimizador e resultados melhores foram
obtidos com a a utilizagdo do RMSProp (Root Mean Square Propagation quando com-
parado ao SGD (Stochastic Gradient Descendent). Usando o mesmo dataset e a mesma
metodologia de avaliagao, os autores compararam o desempenho final ndo apenas para
as duas estratégias de regressao mas também com os dois trabalhos anteriores. O grafico

comparativo é apresentado na figura 51.

Figura 51: Comparacdo do desempenho de todos os trabalhos

30.00%
25.00%
20.00%
15.00%

10.00% 723% o 8.23% 7.96%
= 5.24% 6.35%
5.00% .

0.00%

SGD optimizer RMSProp RMSProp A deep-leaming The machining
optimizer optimizer method process and
deep-learning
method
CNN network BP network Ning, F. methods

Fonte: extraido de [139]

Outro estudo da mesma época [140] analisou comparativamente diversos modelos
disponiveis para a tarefa de estimativa de custo de fabrica¢ao, utilizando um dataset de
1006 pecas obtidas a partir de um e-commerce de pecas usinadas global chamado MiSUMi
[141]. Os autores partiram da hipdtese que o custo de fabricagdo ocupa uma propor¢ao
fixa do preco encontrado na plataforma online, sob o argumento de que existe uma forte
correlacao entre o custo de produgao e o preco. Também foi extraido os modelos 3D em
formato step e a liga metalica usada para fabricacao de cada um dos produtos. Os modelos
passaram por trés etapas de pré processamento com objetivo de serem usados nos modelos.
Primeiramente foi gerado um malha 3D (mesh) usando a interface de programacao de
aplicagoes (API) do FreeCAD [142]. Em seguida, a malha 3D foi convertida em voxels
seguindo o algoritmo proposto em [143]. Por tltimo através de uma amostragem aleatéria
dos triangulos da malha foi gerado uma nuvem de pontos usando o algoritmo proposto
em [144]. A figura 52, extraida do texto, mostra um exemplar do dataset nos quatro

formatos.
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Figura 52: Pré processamento dos modelos 3D

Fonte: extraido de [140]

Apés normalizagdo dos dados (volume e custo) e codificacao da varidvel categorica
(material) o estudo traz um benchmark de 5 modelos ja consolidados bem como a pro-
posta de uma nova arquitetura utilizando uma 3DCNN baseada em voxels. Diferentes
estratégias de normalizagao, funcao de perda e performance foram testadas. A tabela 3

extraida do estudo relata os resultados encontrados.

Tabela 3: Comparacao entre os modelos testados

Caracteristicas dos modelos Performance
Arquitetura Entrada Normalizagao Funcao de perda  RMSE  MAPE
Voxel(32) Min-max MAE 2716.24*  29.76
Voxnet
Mat, Vol Log MSLE 3109.07 18.58
Point(2048)
PointNet Log MSE 3503.78 21.17
Mat, Vol
Dering and Tucker  Voxel(32) Min-max MAE 1615.86  21.09
(2017) Mat, Vol Log MSE 2014.87  12.93
Williams et al Voxel(64)
Log MAE 2165.35 14.12
(2019) Mat, Vol
Ning et al Voxel(64) Log MSE 1047.47  10.63
(2020) Mat, Vol Log MSLE 1002.55  16.30
Voxel(32) Min-max MAE 1233.06  20.58
Proposed
Mat, Vol Log MAE 1290.41 8.76

Fonte: elaborado pelo autor

Um aspecto bastante interessante desse estudo é a utilizacdo uma estretageia de XAI
(Explainable AI) chamada Grad-CAM ( Gradient-weighted Class Activation Mapping) ini-
cialmente proposto por [145]. Essa técnica de interpretacao de redes neurais convolucio-

nais pode ser aplicada em redes convolucionais e ajuda a entender quais partes dos dados
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de entrada sao mais importantes para a decisao do modelo. O Grad-CAM utiliza os gra-
dientes da saida da rede neural em relacao as ativagoes da ultima camada convolucional
para criar um mapa de ativagdo. Esses gradientes indicam quais partes das ativacoes da
camada anterior tiveram um impacto maior na decisdo final da rede. O mapa de ativagao
resultante pode ser redimensionado, por interpolagdo, e sobreposto a imagem original,
permitindo destacar as regides da imagem que foram mais importantes para a decisao do
modelo, criando assim um mapa de calor interpretavel. Isso é especialmente 1util para
explicar por que a rede classificou uma imagem de uma determinada maneira, fornecendo
transparéncia e interpretabilidade ao processo de tomada do modelo. A figura 53
mostra o resultado do experimento em que o modelo consegue identificar a regiao com a

maior influéncia no custo.

Figura 53: Visualizagdo do impacto da profundidade no custo através da técnica de 3D Grad-
CAM

Fonte: extraido de [140]

Mais recentemente, no estudo apresentado por [109], foi concebida uma arquitetura de
aprendizado profundo que se destina a estimativa de custos de usinagem. Esta arquitetura,
batizada como Cost Estimation Network (CEN), compreende dos seguinte médulos inter-
conectados: Processamento de caracteristicas usinaveis, convolugao, fusao e regressao. O
algoritmo CEN proposto emprega diferentes paradigmas de aprendizado profundo com o
objetivo de alcancar o estado da arte em estimativa de custo de pecas usinadas. A sua
abordagem integrativa, lanca mao da flexibilidade dos grafos, para explorar o holismo das
redes neurais convolucionais graficas (ConvGNNs) e combina-la com a discriminagao lo-
cal da rede neural de passagem de mensagens (MPNN) em uma arquitetura multi-tarefas

(multi-task).

Inicialmente, a etapa de pré processamento conta com as informagoes extraidas de um

algoritmo de reconhecimento de caracteristicas de usinagem, que nao foi mencionado no
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estudo, e cria um Attributed Adjacency Graph (AAG). Essa representacao, além de pos-
suir as caracteristicas geométricas e topoldgicas da caracteristicas usinaveis reconhecidas,
inclui também as relagoes entre essas caracteristicas. Podendo ser de quatro tipos diferen-
tes: Interacdo de Dependéncia, Interacdo de Adjacéncia, Interacao de Padrao, Interacao

de Dado.

Em seguida, o algoritmo proposto usa uma arquitetura MLP (Multi Layer Perceptron)
para digitalizar tanto as informagoes de nés (faces) quanto suas conexdes (arestas). As
informagoes dos vértices digitalizadas compreendem o tipo da caracteristica (como furos
ou rebaixos), as informagoes geométricas (como dimensoes e orientagao) e informagoes de

precisao (rugosidade, geométrica e dimensional).

No médulo de convolugao grafica, foram implementadas linhas paralelas de con-
volugao, incluindo a Message Passing Neural Network (MPNN) e a Chebyshev Convolu-
tion (ChebConv). Essas linhas capturam e integram nuances locais e globais na estrutura
do grafo. Um médulo de fusao é utilizado para combinar as informagdes do material utili-
zado (codificado em one-hot) com a saida da convolugao grafica, que é entao inserida em
um moédulo de regressao para prever o custo de fabricacao. A arquitetura também incor-
pora técnicas de aprendizado residual para melhorar o fluxo de gradientes e é complemen-
tada por um processo modificado de Grad-CAM, proporcionando interpretabilidade para
as previsoes de custos em cenarios de regressao. Para avaliar o desempenho do modelo,
o estudo introduz a fungao de perda Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE)
5.1, que se mostra especialmente adequada em comparacao com MSE, MAE e RMSE
convencionais. Ela ajuda a mitigar o impacto desproporcional de erros em previsoes de
custos muito altos, ao mesmo tempo em que lida eficazmente com custos proximos ou

iguais a zero.

n

RMSLE = J;;(log (yi +7) — log i +7)? (5.1)
i—

Além das contribuicoes metodologicas no tratamento de grafos, o estudo de Zhang
et al. apresenta uma inovacao detalhada no que concerne a representacao espacial de
componentes na estimativa de custo. Para retratar com precisao as caracteristicas de
usinagem rotativas — como furos, ranhuras anulares — os autores desenvolveram um
conceito inovador de sélido delimitador anular. Esse novo tipo de bounding box ¢é des-
crito por parametros geometricamente relevantes: diametro interno, didmetro externo,
espessura e extensao angular 54. Juntamente com o vetor de orientacao, essas informacao

fazem parte do AAG criado da peca. O modelo proposto pela equipe, a Cost Estima-
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tion Network (CEN), apresentou bons resultados utilizando um dataset com custos de
fabricacao das pegas geradas pela simulagao por meio de um software baseado no Siemens
NX. Os autores também apresentaram um estudo comparativo com outros dois traba-
lhos de referéncia [135] e [140]. O algoritmo proposto demonstrou resultados superiores
quando comparado a ambos. Segundo os préprios autores, a superioridade do CEN pode
ser atribuida principalmente & sua habilidade de incorporar informagoes de precisao e a
perda de resolugao associada as estratégias de redes neurais convolucionais 3D baseadas

em voxel em ambos os estudos comparados.

Figura 54: Sélido delimitador anular

Rotary axis vector: v,

Fonte: extraido de [109]
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6 MATERIAIS E METODOS

No capitulo anterior, consolidamos a base tedrica necessaria para compreender o con-
junto de ferramentas empregado neste trabalho. Esse alicerce tedrico, agora estabelecido,
nos permite avancar para a exploracao do experimento pratico, como mencionado anteri-
ormente, projetado para a estimativa de tempos de processo de pecas usinadas baseado

em redes neurais graficas.

6.0.1 Criacao dos dados de treinamento

Usando o algoritmo descrito em [102] como base e a ferramenta de modelagem 3D
PythonOCC [146], foram gerados 200 modelos CAD sintéticos. Restrigoes de comple-
xidade foram aplicadas e apenas algumas caracteristicas especificas foram utilizadas. O
proposito dessas restrigoes é simplificar o cdlculo do tempo de usinagem para que possa ser

feito de forma direta e precisa. A figura 55 mostra alguns exemplos dos modelos gerados.

Figura 55: Exemplos dos modelos gerados

Fonte: elaborado pelo autor

Apds a geracao dos modelos, é calculado o tempo de usinagem com base na identi-
ficacao das caracteristicas, selecao do processo e calculo da taxa de remocao de material
conforme descrito no capitulo 2. Também é calculado o volume total de material removido

pela diferenca entre o volume do sélido e o volume da caixa delimitadora. O conceito de



115

solido delimitador é apresentado na Figura 56. O tempo total de usinagem é fornecido
em minutos, e o volume removido é medido em mm?. Para simplificacao, todas as pecas
foram consideradas feitas do mesmo material, ago SAE 1020. A Tabela 4 fornece um

exemplo de como os dados sao obtidos.

Figura 56: Solido delimitador (bouding box)

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 4: Conjunto de dados contendo tempo de processo e volume removido

Nome do arquivo  Material Tempo de processo Volume removido

111.step SAE 1020 8.90 17671.61
286.step SAE 1020 16.67 62392.41
165.step SAE 1020 15.77 50947.41
218.step SAE 1020 9.21 43066.38
92.step SAE 1020 8.65 42383.17

6.0.2 Normalizacao dos dados

Para preparar os dados para entrada em modelos de aprendizado profundo, é desejavel
um processo de normalizacao. Este processo visa transformar os dados para se aproximar
de uma distribuicdo normal, possibilitando que algoritmos de otimizac¢do convencionais,
como o backpropagation, funcionem de forma eficaz. Sem a normalizacdao, o modelo pode

ser altamente suscetivel a instabilidades e até mesmo de convergéncia.
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6.0.2.1 Volume removido

Para os dados do volume removido foi adotada a normalizagao logaritmica conforme
a equacao volume, = In(1 + x). A figura 57 apresenta os dados de volume removido,

em milimetros cibicos, antes e depois de aplicar a normalizacao.

Figura 57: Normalizacdo dos dados - Volume removido
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Fonte: elaborado pelo autor

6.0.2.2 Tempo de processo

Para os dados do tempo de processo, que é a varidavel dependente do modelo, foi
adotada a normalizacdo Box-Cox, essa estratégia tem a caracteristicas de ser especial-
mente adequada para dados nitidamente assimétricos [147]. A transformagao de Box-Cox
é definida como segundo a equacao 6.1. A figura 58 apresenta os dados de tempo de

processo, em minutos, antes e depois de aplicar a normalizacao.
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u, se A #0
yN =9 "
log(y), seA =0

(6.1)

Onde:
y(A) - O valor transformado usando o pardmetro A
y - O valor original a ser normalizado

A - O parametro de transformacao, escolhido para otimizar a normalizagao dos dados

Figura 58: Normalizacdo dos dados - Tempo de processo
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Fonte: elaborado pelo autor

6.1 Pré-processamento dos modelos

Para a manipulagdo dos modelos, foi adotada a ferramenta PythonOCC [146] que

é uma biblioteca open source que se baseia no Open CASCADE Technology (OCCT)
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[148] A ferramenta oferece uma interface Python para acessar muitas das funcionalida-
des do OCCT, permitindo a criacdo e manipulacao eficiente de modelos 3D, operagoes
geométricas avancadas e visualizacao interativa. Através dessa biblioteca serd criado o
AAG (Attributed Adjacency Graph) de cada um dos modelos.

6.1.1 Identificacao das faces

O primeiro passo necessario para criar uma representacao do modelos 3D, baseado em
um grafo de adjacéncia, é identificar corretamente as faces do modelo de uma forma que
seja facilmente acessada pelas diferentes etapas do experimento. A estratégia adotada
nesse trabalho é a insercao de um identificador inico numérico no préprio modelo CAD.
Dessa forma nao existe a necessidade de persistir essa informagdao em algum elemento
externo ja que ela sempre estard disponivel em tempo de execugdo através do proprio
arquivo que estd sendo manipulado. A figura 59 mostra um sélido 3D com suas faces
devidamente identificadas e sua identificagao exibida ao centro de cada uma delas. Na

imagem, a face de niimero 6 se encontra destacada.

Figura 59: Identificagdo das faces de um modelo 3D

Fonte: elaborado pelo autor

6.1.2 Extracao de caracteristicas

Apos a devida identificacdo, o algoritmo percorre as faces do sélido extraindo as
caracteristicas necessarias, nomeadamente: area e geometria. Apods a extracdo ambas
caracteristicas também passo por um processamento. A &drea da superficie da area é

normalizada e a geometria, devido sua natureza categérica, é codificada.
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Para os dados da area foi adotada a mesma normaliza¢ao logaritmica utilizada para
o volume removido. A figura 60 apresenta os dados de area, em milimetros quadrados,

antes e depois de aplicar a normalizacao.

Figura 60: Normalizacdo dos dados - Area da face
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Fonte: elaborado pelo autor

A codificacao da geometria é feita utilizando a técnica de one-hot encoding e o resul-
tado obtido, apresentado na tabela 5 Uma estatistica da contagem de tipos de superficie

encontrada em todo o conjunto de dados é apresentado na figura 61

Tabela 5: Codificagao da geometria da face

Geometria Codificacao
Plano 0
Cilindro 1
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6.1.3 Estatisticas do dataset

Dentro do conjunto de dados, podemos obter valiosas estatisticas, incluindo a con-
tagem dos diferentes tipos de superficies, como ilustrado na Figura 61, bem como a

distribuicao da quantidade de faces, conforme representado na Figura 62.

Figura 61: Contagem de tipos de superficie
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 62: Contagem de faces por modelo
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Fonte: elaborado pelo autor

6.1.4 Formatacao dos dados

A representacgao de grafos é um componente essencial em muitas aplicaces de apren-
dizado de grafos, incluindo redes neurais convolucionais em grafos (GCNs). O PyTorch
Geometric (PyG) é uma extensdao do PyTorch que oferece suporte especifico para a ma-

nipulagao eficiente de grafos em tarefas de aprendizado de maquina. Dessa forma a
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informacao grafica deve ser estruturada em um formato compativel com essa ferramenta.

6.1.4.1 Conectividade

Uma estrutura chave no PyG é o edge_index, que ¢é utilizado para armazenar in-
formagoes de conectividade entre os nds do grafo. A representacao padrao do edge_index
em PyG envolve uma matriz bidimensional onde cada coluna representa uma aresta no
grafo. Os pares de nds conectados por uma aresta sdo armazenados em duas linhas cor-

respondentes a origem e ao destino da aresta. Por exemplo:

Figura 63: Representacao das arestas

Er=1111122223333344445%55%5 77§

Er=123451356124671356124¢6 387

Fonte: elaborado pelo autor

Sejam os arrays E) e Fs, cada par (Fi[i], Es|i]) representa uma aresta do grafo, onde
E,[i] é o né de origem e Es[i] é o n6 de destino para 0 < i < n, e n é o nimero total
de arestas. Para a primeira coluna, temos a aresta (£,[0], F2[0]) = (1,2), onde o né6 de
origem ¢ 1 e o n6 de destino é 2. A figura 65 ilustra o grafo correspondente a lista de

arestas FieFs.

Figura 64: Modelo identificado Figura 65: Grafo do modelo

./0

Fonte: elaborado pelo autor

Esta representacao pode parecer redundante a primeira vista, pois cada aresta é re-
presentada duas vezes (uma vez para cada dire¢do). A redundéncia facilita operagoes

simétricas, simplifica calculos e contribui para a eficiéncia de algoritmos. Operacoes em
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grafos nao direcionados, por exemplo, podem ser realizadas sem a necessidade de trans-
formacoes adicionais. Além disso, a estrutura bidimensional do edge_index simplifica
a implementacao de operagoes de agregacao, permitindo calculos eficientes sobre ambas
as diregoes da aresta, concedendo simplicidade operacional em algoritmos relacionados a

aprendizado de grafos.

6.2 Arquitetura do modelo

Para a tarefa de criar uma representacao do modelo CAD e estimar o tempo de
processo, optou-se por utilizar uma rede neural grafica com camadas de convolu¢ao do
tipo ChebConuv. A suposicao subjacente é que, devido a sua analise espectral do grafo com
filtros localizados, essa abordagem possa capturar caracteristicas topoldgicas do modelo,
como padroes de conectividade das faces, e criar uma representacao significativa da peca
como um todo. A ideia é realizar um tipo de reconhecimento de caracteristicas usindveis
primitivo, o que poderia contribuir para a relevincia do modelo estatistico. Apds a
definicao da estratégia de convolugdo, a maioria dos parametros arquiteturais foi ajustada
de forma empirica, com base na andlise do processo de treinamento e nos resultados

obtidos.

6.2.1 Mobdulo de convolucao

O moédulo de convolugao segue uma arquitetura padrao, composta por uma camada
de convolugdo, uma camada de normalizacao em lote (Batch Normalization), uma fungao
de ativacao ReLU e uma camada de Dropout com uma taxa de 30%. O diagrama na

Figura 66 ilustra essa composi¢ao de camadas.

Figura 66: Arquitetura do médulo de convolugao

Entrada |——| Chebyconv |——| BatchNorm |—— ReLLU ——| Dropout (0.3)

6.2.1.1 O parametro K

O parametro 'K’ na convolugao de Chebyshev determina quantos termos de Chebyshev
sao utilizados na operacao de convolucao. Isso afeta a quantidade de informacoes consi-
deradas nos nés do grafo. A medida que o valor de 'K’ aumenta, a camada ChebConv

é capaz de capturar informagoes de nés mais distantes no grafo. No entanto, a escolha
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especifica de 'K’ depende da natureza do problema e da estrutura do grafo e é geralmente

otimizada empiricamente durante o treinamento para obter os melhores resultados.

6.2.2 Agrupamento global

Na saida do moédulo de convolucao, os dados sao encaminhados para uma camada
de agrupamento global, onde passam por uma reduc¢ao de dimensionalidade essencial
para a execucgao da tarefa de regressao no modulo subsequente. A Figura 67 ilustra esse
conceito. A estratégia escolhida é o agrupamento pelo valor maximo, conforme definido

pela Equacao 6.2.
1
Agrupamentopeqio( R) = —: Z Z; (6.2)
1Bl i
Onde:
mean pooling(R) é o valor de saida apds a aplicagdo da média de pooling na regido R.
|R| é o nimero de elementos na regiao R.

x; sao os valores dos elementos na regiao R.

Figura 67: Reducao de dimensionalidade por agrupamento

Fonte: elaborado pelo autor

6.2.3 Modbdulo de fusao e Mddulo de regressao

O modulo de fusao recebe o volume removido como entrada antes de encaminhar os
dados para uma série de camadas totalmente conectadas. A saida dessa camada é um
tensor unidimensional que corresponde a previsao do tempo de processo. A regressao é

realizada por meio de camadas totalmente conectadas, como ilustrado na figura 68
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Figura 68: Camadas totalmente conectadas
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Fonte: elaborado pelo autor

6.3 Definicao dos parametros

Foi realizado um experimento abrangente para explorar uma ampla gama de parametros,
visando identificar um ponto de partida para ajustes mais refinados. No total, foram
avaliados 180 modelos, variando a quantidade de camadas convolucionais, o grau do po-
linémio de Chebyshev (K'), o tamanho do lote de treinamento e a quantidade de unidades
de processamento (também conhecidas como 'neurénios’). Algumas predefini¢oes foram

estabelecidas:

o As convolugoes seguem o padrao estabelecido na secao 6.2.1, ou seja, cada camada
de convolucgao é seguida por uma camada de normalizacao em lote, uma funcao de

ativacao ReLU e uma camada de Dropout com 30%.

e O modelo foi testado com 3, 2 ou 1 camadas de convolugao, aumentando o niimero
de canais em ordens de 2 para cada camada de convolucao adicional, garantindo um

aumento progressivo na dimensionalidade nessa etapa.

o Os valores possiveis para K sao 8, 4, 2 ou 1. Essa decisao foi baseada na distribuicao

da quantidade de faces de cada grafo.
o Os valores do tamanho do lote de treinamento podem ser 8, 16 ou 32.

e o numero de camadas totalmente conectadas bem como a quantidade de neurdnios
foi ajustada dependendo da saida do moédulo de agrupamento, para que nunca hou-

vesse um aumento de dimensionalidade nessa etapa.

« A taxa de aprendizado (learning rate) foi fixada em 0.001
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao apresenta os resultados da etapa de definicao e refinamento dos parametros.
As condig¢des de treinamento foram semelhantes em ambas as etapas. Foram utilizadas
200 pecas, geradas sinteticamente durante o experimento, com uma divisao de dados
de 80% para treinamento e 20% para validacao e teste. O treinamento foi conduzido
com a estratégia de early stopping, limitando-o a 20 iteragoes. Isso significa que, se
nao houvesse melhoria na saida do modelo dentro desse intervalo, o treinamento era
interrompido. Além disso, exclusivamente para etapa de descoberta de parameros, foi
adotada a estratégia de validagao cruzada K-fold com 5 dobras. Os resultados registrados
para essa analise sao as médias das iteragoes. Ap0s essa etapa, os resultados apresentados
sao as melhores configuracoes encontradas do modelo em consecutivas single runs. A
fun¢do de perda selecionada foi o Erro Quadratico Médio (MSE) como é comum para
esse tipo de tarefa. Todos os experimentos foram conduzidos em um computador Linux,
utilizando as bibliotecas PyTorch [146] e PyG [149], com a GPU NVIDIA GeForce GTX
1650 e CUDA versao 12.2.

Para avaliar o desempenho do modelo, foram considerados os indicadores de perda
média durante e erro absoluto médio durante a etapa de validacdo e o coeficiente de
determinacao R? no conjunto de dados de teste. Os resultados obtidos estdao apresentados
na Tabela 6. Com base na analise dos resultados, a arquitetura final da rede consiste
em uma Unica camada de convolucao, com ordem polinomial igual a 8, 64 canais e um

tamanho de lote de treinamento de 32.

Apés a definicdo do modelo, os resultados sao apresentados da seguinte maneira. O
primeiro grafico (canto superior esquerdo) exibe a curva de perda durante as fases de
treinamento e valida¢ao. O segundo grafico (canto superior direito) mostra o Erro Médio
Absoluto (MAE) ao longo das épocas para os dados de validagdo. O terceiro gréfico
(canto inferior esquerdo) apresenta o coeficiente de determinagdo, indicando a qualidade
das previsdes no conjunto de testes. O quarto grafico é um grafico QQ que avalia a

normalidade dos residuos em relagao a uma distribuicao normal. O resultado do modelo
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Perda média validagao Erro absoluto médio validagao Numero de épocas médio R2 P-value Num_Units K_Value Num_Conv Batch_Size
17.083 55.6599 81.7 0.2128 0.4261 32 4 1 32
21.6651 51.5018 48.9778 0.061  0.4306 16 2 3 8
16.7538 41.9576 30.9636 0.2701 0.4555 256 1 3 16
12.5907 84.7683 198.4 0.4455 0.3782 32 8 1 32
15.1603 41.7693 97.2667 0.3797 0.5224 128 8 1 8
16.338 48.5743 71.56 0.2422 0.4022 32 4 1 16
16.5766 46.365 29.58 0.2142 0.4503 64 1 3 32
20.9171 54.6564 37.12 0.1599 0.3977 16 4 2 16
18.6504 51.4008 35.04 0.0907 0.3864 64 4 3 16
19.8831 46.2725 34.85 0.142 04404 32 1 3

14.7401 40.3547 42.325 0.3002 0.473 256 2 2 16
15.9279 39.8621 60.2667 0.2809 0.4812 64 4 1

Fonte: elaborado pelo autor

final é apresentado na 69

Figura 69: Desempenho do modelo final
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A anélise dos gréficos revela que, apesar de algum

18

20

22

MAE

Valores Amostrais

Training and Validation MAE per Epoch

225

200

175 A

150

1254

100 1

751

50 7

— Validation MAE

50

T
100

T
150
Epochs

T T
200 250

Gréfico de probabilidade normal com bandas de confianca

Média: 0.05
44— Desvio padrao: 2.24
p-value (Shapiro-Wilk): 0.4160
°

2

0
24
_a4

]
-2.0 15 10 05 0.0 10 15 2.0

Valores Tedricos

ruido, o modelo apresenta uma
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convergéncia clara. Tanto a perda na fase de validagao quanto o Erro Médio Absoluto
(MAE) se encontram em niveis aceitaveis. O coeficiente de determinagdo (R?) oferece
uma explicacao razoavel dos dados, sugerindo que o modelo conseguiu capturar insights
significativos. Além disso, o grafico de probabilidade de normalidade dos residuos (QQ

plot) nao refuta a hipdtese nula, com um valor de p acima de 0.05.

7.0.1 Discussao

A primeira coisa que chama atencao é o coeficiente de determinacao, que embora
indique uma explicagao razoavel dos dados, ainda esta distante de um valor 1til para que
o modelo seja usado como preditor. Além disso, ao analisar o grafico, é possivel notar
uma dispersdao maior dos valores nas extremidades, o que poderia sugerir a presenca de
outliers no conjunto de dados. E importante ressaltar que a deteccao de outliers neste
dominio nao é trivial, uma vez que a relacao entre as variaveis independentes e o rotulo
nao é necessariamente conhecida (uma pega pode ter um alto tempo de processo por conta,

de uma estrutura topolégica complexa).

Buscando entender um pouco melhor os dados, podemos analisar o coeficiente de
Pearson que indica uma correlagao linear muito forte do volume removido com a variavel

dependente, como mostra a figura 70

Figura 70: Coeficiente de correlagao
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Fonte: elaborado pelo autor
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Isso nos leva a acreditar que existe uma relacdo linear muito bem definida entre o
tempo de processo e o volume total removido dos solidos 3D gerados sinteticamente. A
partir disso, duas observagoes tornam-se plausiveis. Primeiro, é provavel que uma simples
regressao linear seja capaz de explicar os dados com alta precisao, considerando apenas o
volume removido como variavel independente, possivelmente superando o desempenho do
modelo proposto. Segundo, ainda que menos 6bvio, é razoavel intuir que essa relacao se
torna mais linear a medida que a geometria da peca se torna mais simples. A Figura 71
apresenta o resultado da regressao linear entre o tempo de processo e o volume removido

para o mesmo conjunto de dados.

Figura 71: Modelo de regressao linear para a estimativa do tempo de processo
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Fonte: elaborado pelo autor

Ao que tudo indica a regressao linear é capaz de explicar os dados quase tdo bem
quanto a rede neural grafica. No entanto nesse momento propomos um exercicio. Vamos
tentar sustentar a hipdétese de que, mesmo para pecas de geometria simples, existe uma
relacao intrinseca com a geometria e topologia que a matriz de adjacéncia com atribu-
tos é capaz de codificar. E que além disso, que a rede neural convolucional seja capaz
de reconhecer padroes complexos e criar abstragoes a partir dessas informacoes, o que

aconteceria se a informagao de volume removido nao tivesse disponivel?

Primeiramente, direcionamos nossa atencao para a rede neural, considerando que ha
informagoes disponiveis para processamento. Neste momento, desabilitamos temporari-
amente o médulo de fusdo e concentramos nossos esfor¢os exclusivamente no grafo. A

Figura 72 apresenta o resultado da regressao pela rede neural grafica sem a informacao
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de volume removido.

Figura 72: Desempenho do modelo final sem a informacao de volume
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Fonte: elaborado pelo autor

Como era esperado, observamos uma reducgao significativa na capacidade do modelo
de explicar os dados. No entanto, ainda é importante reconhecer que ele esta capturando
algum padrao. Agora, para completar o exercicio, vamos tentar alimentar a regressao
linear com os dados que a rede neural grafica estd processando. Obviamente, nao é
possivel alimentar diretamente o grafo em uma regressao linear, a intencao também nao
é criar uma representacao topologica, ja que as redes neurais graficas ja desempenham
essa fungdo. No entanto, podemos considerar a quantidade de faces como uma variavel
relevante. Essa informagao parece estar intrinsecamente disponivel para processamento

pela rede neural. A regressao linear apenas com a quantidade de faces é apresentada na

figura 73
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Figura 73: Regressao linear sobre o ntimero de faces
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Fonte: elaborado pelo autor

Isso nao parece ajudar muito. Além disso, podemos considerar que a rede neural
grafica tem acesso aos valores das areas de cada uma das faces. Sabemos que cada peca
possui uma quantidade diferente de faces, e para manter o exemplo simples, podemos
pensar em uma funcao de agregacao. A Figura 74 ilustra a regressao linear operando com

a quantidade de faces e a soma total das areas.

Figura 74: Regressao linear sobre o ntimero de faces e area
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Para finalizar, vamos adicionar uma ultima informacao que possivelmente estd sendo
capturada pela rede neural. No ultimo estagio da convolucao, antes do médulo de fusao
(quando ainda usidvamos o volume removido), acrescentamos uma camada de agrupa-
mento global médio. E razoavel imaginar que a média das areas de alguma forma esta
sendo processada pela rede neural grafica. A Figura 75 apresenta o resultado da regressao

linear com as trés variaveis discutidas.

Figura 75: Regressao linear sobre o niimero de faces, soma das area e média das areas
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Fonte: elaborado pelo autor

Chegamos ao final do exercicio com uma melhora significativa, embora ainda estejamos
distantes do resultado obtido pela rede neural grafica. Este exercicio foi conduzido com
o objetivo de explorar e hipotetizar sobre o potencial adicional que a rede neural grafica
é capaz de capturar em comparacao algo que seja modelavel sobre o ponto de vista

Euclidiano.
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um modelo de rede neural grafica convolucional ba-
seado em abordagens espectrais e polinomios de Chebyshev para o processamento de
modelos CAD. O principal objetivo deste arcabougo é estimar o tempo de usinagem. Ele
inclui um moédulo para a geracao de modelos sintéticos, uma estratégia robusta de codi-
ficacdo de faces usando matrizes de adjacéncia com atributos e um laboratorio dedicado
a descoberta de parametros otimizados para redes neurais graficas. Isso proporciona um

ambiente de experimentacao fértil para algoritmos dessa natureza.

Embora os resultados objetivos obtidos nao tenham demonstrado robustez suficiente
para a aplicacao pratica da ferramenta, ficou claro o potencial das redes neurais graficas
no processamento de modelos 3D. As oportunidades de melhoria do modelo podem estar
relacionadas tanto a arquitetura quanto a qualidade e quantidade dos dados de treina-

mento.

Embora o objetivo principal fosse a estimativa do tempo de processo, é valido con-
siderar que es‘sa abordagem poderia ser aplicada a outras finalidades. Se confirmada
a hipdtese de que a rede neural grafica é capaz de capturar insights sobre a topologia
da peca, diversas aplica¢des poderiam se beneficiar dessa abordagem, como a anélise de

manufaturabilidade, por exemplo.

Além disso o estudo contou com uma revisao tanto dos conceitos fundamentais quanto
dos avancgos recentes de metodologias de aprendizado de méaquina que possuem aplicabi-
lidade na industria de manufatura. Especificamente nas areas de reconhecimento au-
tomatico de caracteristicas e na estimativa de custos de usinagem foi abordado temas
como formatos de representagdo, modelos base, algoritmos dedicados e estratégias inte-

grativas como as redes neurais multi-task.
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8.1 Trabalhos futuros

Seguindo a légica do célculo do tempo de processo com base em caracteristicas, uma
estratégia interessante seria incorporar um modulo de reconhecimento de caracteristicas
antes da entrada no modelo. Codificar o rétulo das caracteristicas juntamente com o
grafo de adjacéncia provavelmente resultaria em uma representacao bastante robusta,

com o potencial de exponenciar a precisao do modelo.

Do ponto de vista de melhorias incrementais, seria interessante explorar a codificacao
de informacoes dos vértices para que também pudessem ser processadas pela rede neural,
como, por exemplo, caracteristicas relacionadas a convexidade. Isso provavelmente resul-
taria na necessidade de investigar outras arquiteturas, possivelmente abordagens espaciais,

que lidam de maneira mais eficaz com informacoes localizadas.

Além disso, estratégias de funcoes de perda personalizadas tém sido bem-sucedidas
em tarefas de classificacao, mas hé uma escassez de alternativas para tarefas de regressao.
Investigar o desenvolvimento de fungoes de perda adaptadas especificamente para a tarefa

de regressao também pode ser um caminho promissor para futuras melhorias no modelo.

Como ponto de melhoria mais tatico, o médulo de geracao de modelos sintéticos

deveria ser aprimorado para incorporar valida¢oes de manufaturabilidade.
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