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RESUMO

A fundicdo em moldes de areia € amplamente utilizada na fabricacao de pecas
metdlicas com geometrias complexas, sendo fundamental assegurar a precisao
dimensional para garantir a qualidade dos produtos fabricados. Durante o
resfriamento, as pegas fundidas experimentam alteragdes dimensionais consideraveis
devido a contracdo do metal, o que resulta em uma geometria final que se desvia da
forma e dimensao projetadas inicialmente. Para prever e ajustar essas distorcdes, a
industria tradicionalmente emprega métodos de simulagdo convencionais, como
softwares baseados em diferencas finitas ou elementos finitos, que, embora eficazes,
implicam em custos significativos relacionados a aquisicao e operacao do software. A
intensa necessidade de capacidade computacional, exige maquinas potentes e longos
periodos de processamento.

Diante desse cenario, 0 presente trabalho propde uma abordagem alternativa
para a simulacdo das compensacoes dimensionais necessarias em pecas fundidas. A
inovacao reside no uso de uma rede neural convolucional auto-encoder, projetada
para ajustar as geometrias no estado original, fornecendo uma previsdo da geometria
em seu estado deformado, correspondente ao comportamento do fundido. A rede é
treinada com dados de geometrias cujo comportamento dimensional foi calculado no
software Magmasoft. Essa abordagem permite que a rede aprenda a correlagao entre
a geometria nominal e a deformada, possibilitando a previsdo das alteracdes
dimensionais de maneira eficiente e econémica.

A rede neural convolucional com arquitetura auto-encoder demonstrou eficacia
na previsao das alteracdes dimensionais das pecas fundidas devido a contracao do
metal, apresentando erros minimos na altura, largura e espessura da maioria das
geometrias. Os fenbmenos de distorcdo causados pela restricdo da areia e pelo
resfriamento ndo uniforme também foram reproduzidos, embora com maior indice de
erro. A previsdo por geometria foi significativamente mais rapida, levando apenas 1
segundo usando a rede neural treinada, em comparagdo aos 62 minutos em média
exigidos pelas simulagdes convencionais, evidenciando a eficiéncia computacional do
método proposto.

Os resultados confirmam que a técnica de simulacao baseada em aprendizado
de maquina é uma alternativa viavel e eficiente aos métodos tradicionais. Apesar de

limitac6es relacionadas a qualidade dos dados de treinamento e a complexidade de



certos fenémenos, a rede neural conseguiu reproduzir 0s principais comportamentos

do metal durante a solidificagao.

Palavras-chave: Inteligéncia Atrtificial; Fundicado em areia; Redes neurais; Simulacao

computacional; Compensagdes dimensionais.



ABSTRACT

Sand mold casting is widely used in the manufacturing of metallic components
with complex geometries, making it essential to ensure dimensional accuracy for
product quality. During cooling, cast parts undergo significant dimensional changes
due to metal shrinkage, resulting in a final geometry that deviates from the originally
designed shape and dimensions. To predict and correct these distortions, traditional
industrial methods utilize conventional simulation software, such as finite difference or
finite element-based approaches, which, although effective, involve significant costs
related to software acquisition and operation. Additionally, these methods require
robust computational hardware and extensive processing times.

Considering this scenario, the present work proposes an alternative approach
for simulating the dimensional compensations necessary in cast parts. The innovation
lies in the use of a convolutional neural network with an autoencoder architecture
designed to adjust original geometries, providing a prediction of their deformed state
corresponding to casting behavior. The neural network is trained with geometric data
calculated using Magmasoft software, enabling it to learn the correlation between
nominal and deformed geometries efficiently and economically.

The convolutional neural network with autoencoder architecture demonstrated
effectiveness in predicting dimensional changes in cast parts due to metal shrinkage,
showing minimal errors in height, width, and thickness for most geometries evaluated.
Distortion phenomena caused by sand mold constraints and non-uniform cooling were
also reproduced, though with higher error rates. Prediction per geometry was
significantly faster, taking only 1 second using the trained neural network, compared
to an average of 62 minutes required by conventional simulations, highlighting the
computational efficiency of the proposed method.

The results confirm that the machine learning-based simulation technique is a
viable and efficient alternative to traditional methods. Despite limitations related to the
quality of training data and the complexity of certain phenomena, the neural network
successfully replicated the main behaviors of the metal during solidification.

Keywords: Atrtificial Intelligence; Computer Aided Simulation; Sand Casting;
Convolutional Neural Networks Auto-encoder; Pattern Allowances.
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1 INTRODUCAO

A fundicdo em moldes de areia permanece como uma das principais
tecnologias empregadas na fabricacdo de componentes metalicos de geometrias
complexas, sendo amplamente utilizada nos setores automotivo, aeroespacial e
de bens de capital. Entretanto, apesar de sua versatilidade e viabilidade
econdmica, alcancgar precisao dimensional nas pecas fundidas continua sendo
um desafio técnico significativo, especialmente devido as deformacdes térmicas
e mecanicas que ocorrem durante o resfriamento e solidificagdo do metal
(Campbell, 2011).

Tradicionalmente, esses desafios tém sido enfrentados por meio de
simulagdes computacionais baseadas em modelos termomecanicos,
frequentemente implementados através do método dos elementos finitos.
Trabalhos importantes, como o de Galles e Beckermann (2017), demonstraram
que distorcdes em pecas fundidas sao fortemente influenciadas tanto pelas
restricbes impostas pelo molde durante o processo de resfriamento quanto pela
dilatacdo da areia do molde nos instantes iniciais do seu preenchimento, sendo
imprescindivel considerar os efeitos de dilatacdo do molde e restricoes
mecanicas para prever corretamente as alteracées dimensionais. Da mesma
forma, Baghani et al. (2014) apontaram que o uso de modelos termomecanicos
acoplados permite prever tensdes residuais em funcéo das restricbes do molde
e da taxa de resfriamento.

Recentemente, os avancos em inteligéncia artificial (IA) tém oferecido
novas possibilidades para aprimorar esses métodos convencionais. Diversas
aplicacoes de aprendizado de maquina tém demonstrado resultados positivos na
previsdo de defeitos, otimizacdo de processos e controle de qualidade em
fundigdo. Bhagwat et al. (2024) revisaram o uso de técnicas como redes neurais,
maquinas de vetores de suporte e algoritmos genéticos para otimizar processos
produtivos, melhorar o controle de qualidade e reduzir defeitos. Breznikar et al.
(2024), por exemplo, aplicaram o algoritmo k-vizinhos mais préximos (k-NN) para
reduzir defeitos relacionados a mistura de areia bentonitica, resultando em
classificadores capazes de prever, com alta precisdo, parametros tecnoldgicos
criticos para a qualidade do produto final.
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Apesar desses avancos significativos, permanece uma lacuna relevante
na aplicagdo direta de métodos de IA para prever alteragdes dimensionais
especificas em processos de fundicdo em areia. Este trabalho busca preencher
essa lacuna, desenvolvendo um modelo preditivo baseado em redes neurais
artificiais, treinado com dados reais geométricos e termomecénicos do processo
de fundicdo em areia.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: apds esta introdugéo, o
Capitulo 2 aborda a revisdo bibliografica, detalhando as bases teéricas de
alterac6es dimensionais em fundicao e de redes neurais. O Capitulo 3 descreve
a metodologia empregada no ensaio, explicando como foram elaboradas as
geometrias de treinamento e testes, e como foi desenvolvido e executado o
programa responsavel pelas simulagdes. O Capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos em todas as etapas do teste realizado, seguido pelo Capitulo 5, que traz
as consideragdes finais, discutindo os resultados e sugerindo possiveis

aplicaces futuras da técnica desenvolvida.
1.1 JUSTIFICATIVA

A industria de fundicdo lida frequentemente com previsdo de
compensacdes dimensionais em ferramentais, afetando tempo e custos no
desenvolvimento de novos produtos. Este trabalho introduz a inteligéncia
artificial como uma nova abordagem para a previsao de variagdes dimensionais
em ferramentais de fundicdo, temas que, até o momento, tém recebido atencao
limitada na literatura. A aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial — IA,
oferece uma perspectiva inovadora para enfrentar esta questdao, prometendo
avangos significativos na precisdo e na reducdo de custos no processo de
desenvolvimento de produtos na industria de fundicao.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivos gerais

Desenvolver, treinar e validar uma rede neural convolucional

tridimensional capaz de prever as deformacdées geométricas de pecas
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submetidas ao processo de fundicdo em moldes de areia e avaliar sua

viabilidade como alternativa aos métodos de simulacdo convencionais.
1.2.2 Objetivos especificos

e Projetar e implementar uma arquitetura de rede neural convolucional
3D adequada a previsdo de distorgbes em geometrias fundidas,
utilizando como entrada e saida geometrias voxelizadas no formato
STL.

e Gerar e preparar uma base de dados de geometrias deformadas,
representando diferentes comportamentos fisicos relevantes da
fundicdo em areia, como contracao térmica, restricaio do molde e
Resfriamento ndo uniforme.

e Avaliar a precisdo do modelo treinado por meio de métricas
quantitativas, como erro binario (BCE) e F1-score, e analisar sua
robustez em relacdo a variagao do grau de refinamento espacial.

e Comparar o desempenho da rede neural com o de simulacdes
convencionais em termos de acuracia, escalabilidade e tempo de
processamento.

¢ Identificar as limitagdes da abordagem proposta e discutir os requisitos
para sua aplicacao em escala industrial.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 ALTERAGOES DIMENSIONAIS EM PECAS FUNDIDAS

Na fabricacdo de pecas metalicas por meio da fundicdo em areia, €
comum observar divergéncias dimensionais nas pecas resfriadas em relacao a
geometria original da cavidade do molde. Porém, predizer precisamente o
comportamento dessas alteragbes ainda permanece um desafio. Diversos
fendbmenos contribuem para as distorgées observadas na geometria final das
pecas, sendo que entre os mais discutidos na literatura destacam-se quatro: a
contracao térmica do metal, a resisténcia oferecida pela areia a contracao da
peca, a expansao das paredes do molde quando em contato com o metal em
alta temperatura e o resfriamento ndo uniforme. (Galles; Hardin; Beckermann,
2012)

Figura 1 — Comportamentos causadores de distorcao em pecas fundidas mais

estudados

Contragao

Alteracao
Dimensional

Restricdo
Areia

Solidificagao
Sequencial

Dilatagdo da
areia

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Conforme ilustra a Figura 1, a alteracao dimensional de pecas fundidas é
causada por diferentes comportamentos que ocorrem durante o resfriamento da
peca, cuja combinacao resulta na alteracao dimensional total de uma peca. Além
desses quatro comportamentos, € possivel que ocorram ainda outros nao
abordados neste trabalho, a depender da liga do metal, da composicao da areia
e ligantes, da forma de montagem de nucleos de areia no molde e etc. (Galles;
Beckermann, 2017a)

19



19

Nos subcapitulos subsequentes, sera feita uma anadlise das bases
tedricas de alguns desses fenémenos, buscando explicar seus efeitos no
resultado da fundicéo.

2.1.1 Contracao térmica e restricao da areia

A contracdo térmica e a restricdo da areia sdo conceitos fundamentais na
fundicdo de metais que determinam a precisdo dimensional e a integridade
estrutural das pecas fundidas. A dilatagdo térmica, ou "contracao térmica" como
referido neste contexto, € o fendbmeno pelo qual as dimensdes de um corpo
mudam em resposta a variacbes na temperatura. (Saada; Bonnet; Bouvard,
1996)

Assim que o metal liquido é vazado em um molde de areia, este comega
a resfriar e, consequentemente, a contrair-se. Inicialmente, a contragao do metal
nao altera imediatamente as dimensdes finais da peca fundida, ja que o metal
estando ainda liquido possibilita a movimentacéo e redistribuicdo do fluido. E
apenas apos a solidificacao que a contracdo comeca a influenciar na geometria
final. (Campbell, 2011)

A contracdo do metal segue um padrao relativamente previsivel, contanto
que o metal esteja livre de restricdes. No entanto, a presenca do molde de areia
introduz uma variavel importante: a restricdo. Esta restricdo ndo € constante,
mas varia significativamente em funcédo da geometria da peca, da composicéo e
da compactacéo da areia, assim como da interagao entre diferentes sec¢des da
peca e o molde. Essas interagdes resultam em uma contragdo nao uniforme, que
pode causar deformacdes ou tensdes internas na peca fundida, afetando sua
integridade estrutural e precisao dimensional. (Baghani et al., 2014)

A Figura 2 mostra trés geometrias com diferentes graus de restricdo da
areia. Segundo Campbell (2011), o grau de restricao proporcionado pelo molde
de areia afeta a contracao global do metal durante o resfriamento, dessa forma,
a barra mostrada na Figura 2, que nao sofre restricao da areia, contrai livremente
alcangando redugao no comprimento mais que duas vezes a redugao observada
na terceira geometria mostrada na Figura 2. Em condi¢des de alta restricdo, o

molde impede a contragcdo livre, forcando o metal a se esticar levemente,
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enquanto em situacoes de restricdo parcial a peca pode apresentar deformacdes

plasticas, com regides submetidas a tensdo ou compressao excessiva.

Figura 2 — Imagem mostrando a diferenga dimensional entre o molde

preenchido e a pega final resfriada.

2.4%

C @

1.64%

0.92%

Fonte: (Campbell, 2011)

Esta restricao é particularmente relevante durante os momentos iniciais
do resfriamento, quando o metal ainda esta relativamente quente e sua
resisténcia mecanica é baixa. A complexidade da interagcdo metal-molde é
acentuada pela variagdo das propriedades mecanicas da areia com a
temperatura. (Galles; Beckermann, 2016)

2.1.2 Dilatacao e descompactacao das paredes do molde

A diferenca de temperatura entre a areia e o metal induz uma forte
transferéncia de calor entre eles, a qual eleva a temperatura da areia que
compde a cavidade do molde. Este aumento de temperatura da areia promove
sua dilatagao, que, por sua vez, causa o deslocamento das paredes do molde ja
nos primeiros segundos apas o inicio do preenchimento. Devido ao metal estar,
em sua maior parte, liquido quando ocorre o deslocamento das paredes do
molde, todo o deslocamento das paredes do molde é repassado ao metal e
carregado para a peca final, apresentando diferencas dimensionais. (Svidro;
Dibszegi; Svidrd, 2020)

Thiel e Ravi (2016) investigaram como o aquecimento da areia do molde,
causado pela transferéncia de calor do metal fundido, impacta as dimensdes
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finais da peca fundida. Eles observaram que, em regides mais espessas do
metal, onde o tempo de solidificacdo € maior, a temperatura da areia adjacente
aumenta significativamente, frequentemente ultrapassando 1.300°C. Este
aquecimento eleva a expansdo térmica da areia, especialmente durante a
transicao do quartzo alfa para quartzo beta e a possivel formacéao de cristobalita
em temperaturas mais altas. A expansao do nucleo de areia desloca as paredes
do molde enquanto o metal ainda esta liquido ou em transicdo de fase,
resultando em deformacdes que sdo transferidas para a peca fundida. Além
disso, regides com maior massa de metal tendem a amplificar esse efeito, devido
a maior retencdo de calor e ao aumento da mobilidade do metal, contribuindo
para diferencas dimensionais mais pronunciadas nas areas adjacentes do
fundido.(Thiel; Ravi, 2016)

Figura 3 — Graos de areia no estado inicial (a) e apoés 0 aquecimento e
dilatagcao (b)

!/\/ ‘/’ ,J \
= ANAAA o A K 4 ke
Pl o 2 A
S _1/" \ f \
P A - (
> F
(a) Estado inicial (b) Estado dilatado

Fonte: (Galles; Beckermann, 2017a)

Galles; Beckermann (2017a) em seu estudo sobre distorcoes e ajustes de
padrées durante a fundicdo em areia de aco, descreveram o fenbmeno de
dilatacdo da areia, ilustrado na Figura 3. Esse efeito ocorre quando a areia do
molde é exposta ao calor intenso do metal fundido, resultando em uma expanséo
térmica que aumenta o volume local da matriz granular. Durante este processo,
o rearranjo dos graos provoca uma dilatagdo mecénica adicional, que pode levar
ao deslocamento das paredes do molde.
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2.1.3 Deformacoes causadas pelo resfriamento nao uniforme

Campbell (2011) destaca o impacto das deformagdes causadas pelo
resfriamento ndo uniforme no comportamento dimensional das pecas fundidas.
Esse fendbmeno ocorre quando diferentes regides de uma peca solidificam em
momentos distintos, resultando em tensdes internas devido as variagdes de
contragao térmica entre as areas ja solidificadas e as que ainda permanecem no

estado liquido ou em transicdo de fase.

Figura 4 - Efeito do resfriamento nao uniforme na deformacéo de uma

geometria hipotética

Temperatura alta Temperatura média Temperatura ambiente
Barra central: estado liquido Barra central: sélido, contraindo Barra central: sob tragao
Barras laterais: sélido, contraindo Barras laterais: sob compressac Barras laterais: sob compressao

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A Figura 4 mostra uma geometria hipotética composta por regides mais
finas e outras mais espessas. As regides mais finas e/ou mais expostas a
transferéncia de calor tendem a solidificar antes e ja iniciam a contragdo e
reducdo dimensional. Nesse momento, essas regides tém pouca restricdo a
deformacao, ja que o restante da peca estd em temperaturas mais altas e,
portanto, com menor resisténcia mecanica. Num momento posterior as regides
mais espessas e/ou com uma taxa de transferéncia de calor menor adquirem
maior coesao e iniciam a contracdo e reducdo dimensional. A contragdo da
regido central da geometria mostrada na Figura 4 submete as barras laterais a
esforcos de compressao, podendo ocasionar a flambagem delas. (Campbell,
2011)
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Essas distorcbes sao particularmente pronunciadas em pecgas de
geometria complexa ou com variagdes significativas de espessura, onde o fluxo
de calor e o tempo de solidificacdo sdo heterogéneos. Campbell enfatiza a
importancia de um projeto cuidadoso de moldes e o uso de técnicas como a
aplicacao de materiais refratarios ou a modificacdo da geometria do molde para
minimizar essas deformagdes e melhorar a precisdo dimensional.(Campbell,
2011)

2.2 MODELAGEM MATEMATICA DA FUNDICAO EM AREIA

A modelagem matematica desempenha um papel fundamental na analise
e otimizacdo do processo de fundicdo em areia, fornecendo a base para os
programas computacionais que simulam o comportamento do metal desde o
preenchimento da cavidade até a solidificacao final da peca. Nesta secao sao
abordadas inicialmente as etapas principais do processo, incluindo a dindmica
dos fluidos, continuidade, conservacdo da energia e a modelagem da
solidificacdo, essenciais para prever defeitos estruturais nas pecas fundidas.
(Sensoy, 2022)

Posteriormente, explora-se a simulagdo das tensdes e deformacdes
integradas as analises térmicas, destacando as equacbes governantes e as
relacdes constitutivas do material, como elasticidade, plasticidade, fluéncia e
expansoes térmicas. Além disso, sdo discutidas as complexidades relacionadas
as nao linearidades de material, contato e temporais, bem como os métodos
numéricos aplicados para resolver esses desafios computacionais na simulagcéo

da fundicao.

2.2.1 Modelagem das etapas do processo de fundicao

A simulagdo computacional dos processos de fundi¢cdo é uma ferramenta
essencial para prever e otimizar o comportamento do metal liquido durante o
preenchimento do molde e sua subsequente solidificagdo. De acordo com Hattel
(2005), a modelagem de fundicao pode ser dividida em trés etapas principais:
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1. Preenchimento do molde: Nesta fase, o metal liquido € introduzido na
cavidade do molde, e seu comportamento é descrito pelas equagdes de

escoamento de fluidos.

2. Solidificagdo: Apds o preenchimento, o metal comega a solidificar. Este
processo € governado pela equacéo de energia e por modelos de
solidificagdo que descrevem a formagao da microestrutura do material.

3. Analise de tensbes: Finalmente, é realizada uma andlise para prever as
tensdes residuais e possiveis distor¢cdes na peca fundida, garantindo a

integridade estrutural do produto.

A solugédo dessas equacgbes requer a aplicagdo de métodos numéricos
como Método de Diferencas Finitas (FDM), o Método dos Volumes Finitos (FVM)

e 0 Método dos Elementos Finitos (FEM)
2.2.1.1 Equacéo da dindmica dos fluidos

Durante o preenchimento do molde, o metal liquido flui e resfria ao mesmo
tempo, em um processo governado pelas equagdes de dinamica dos fluidos que
relacionam massa, quantidade de movimento e energia. A forma diferencial da
equacao de Navier-Stokes (Equacdo 1) é fundamental para descrever a
conservagao da quantidade de movimento do fluido, levando em conta a inércia,
a viscosidade, os gradientes de presséao e as forgas externas, como apresentado
na equacao (1).(Hattel, 2005)

ov )
p(E‘FU‘VV):_Vp'H‘V v+ pf (1)

Onde:

p: € a densidade

v: 0 campo de velocidade

p: a pressao

M: a viscosidade dinamica

f: as forcas volumétricas (por exemplo, a gravidade).
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Nos processos de fundicdo, o metal liquido costuma ter elevada densidade e alta
temperatura, resultando em condicbes de escoamento que podem variar de
laminar a transicional ou até fortemente turbulento, dependendo do projeto do
sistema de canais de alimentacao, da taxa de vazamento e das propriedades
termofisicas do metal Em regimes com numero de Reynolds elevado, os termos
convectivos passam a exercer influéncia dominante, enquanto a viscosidade
dindmica e a conduc¢ao de calor tém maior relevancia nos estagios iniciais ou em

zonas de escoamento lento. (Versteeg & Malalasekera, 2007).

2.2.1.2 Equacéao da continuidade

Além disso, a equacado de Navier—Stokes deve ser acoplada a equacao de
continuidade, mostrada na equacgao (2), para assegurar a conservacao de
massa. Essa equacgao impde que quaisquer varia¢oes locais na densidade, que
podem ocorrer devido a variagcao de temperatura, sejam compensadas pelo fluxo
de massa, assegurando que o campo de velocidade obtido seja fisicamente
consistente. Em muitas aplicacbes de fundi¢do, considera-se o escoamento
quase incompressivel, pois a variacao de densidade com pressao é pequena em
comparagdo com a variagdo de densidade devida a temperatura. A temperatura
afeta diretamente a viscosidade e a densidade do metal, tornando a transferéncia
de calor um ponto importante para descrever corretamente o comportamento do
fluido (Bird, Stewart & Lightfoot, 2002).

dp _
E+\7-(pv)—0 (2)

Onde:

e p: éadensidade
e Vv:0 campo de velocidade
e t:tempo

2.2.1.3 Equacéao da conservacdo da energia

Paralelamente, a equacao de energia, mostrada na equacgéao (3), € utilizada para
descrever a transferéncia de calor durante o processo de fundicdo. Através
dessa equacéao é determinada a distribuicao de temperatura na peca a medida
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que ela resfria, influenciando propriedades termofisicas como a viscosidade e a
densidade. Dessa forma, a equagéo de energia cria um ciclo com as equacoes
de Navier—Stokes e continuidade, ja que as variagoes de temperatura alteram as
propriedades do fluido, afetando o escoamento (Chen et al., 2022).

aT
per gy =KV T +4 3
Onde:

e p: é adensidade

Cp: calor especifico

T: temperatura

t: tempo

k: condutividade térmica

g: taxa de liberacdo de calor latente durante a solidificacdo

2.2.1.4 Modelagem da Solidificagdo e Previsdo de Defeitos

Apbs o preenchimento do molde, o processo de solidificacdo passa a
exercer influéncia dominante na formacédo da peca fundida. Nesse estagio, a
equacao de conservacao de energia torna-se primordial, pois o resfriamento nao
uniforme do metal induz gradientes térmicos que aumentam a complexidade da
distribuicao de calor na peca. Para uma previsdo correta, é imprescindivel
incorporar modelos de solidificacdo a equagdo de energia, destacando-se a
Regra da Alavanca e o Modelo de Scheil. Essas abordagens permitem estimar
a fracdo sélida (e consequentemente o calor latente liberado) em funcédo da
temperatura e da composicéo local do metal. (Hattel, 2005)

A Regra da Alavanca baseia-se em um regime de equilibrio local entre as
fases sélida e liquida, supondo difusdo completa tanto no liquido quanto no
sélido. Com isso, a fracdo sélida a cada instante de temperatura pode ser
determinada pela proporcao de elementos de liga que se distribuem entre as
fases, de acordo com o diagrama de equilibrio. Esse modelo é particularmente
adequado quando as velocidades de solidificacdo sdo mais lentas e ha tempo
suficiente para que ocorra difusédo significativa no sélido. (Bertelli, 2012)
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Por outro lado, o0 Modelo de Scheil adota uma condi¢do de ndo equilibrio
mais rigorosa, assumindo auséncia de difusdo no sélido e difusdo instantanea
no liquido. Como resultado, a fragdo sélida e a distribuicao de solutos na fase
sélida sdo calculadas progressivamente a medida que a solidificacdo avanca,
levando a uma segregacao mais acentuada dos elementos de liga. O modelo de
Scheil €& especialmente 0til para prever a microestrutura em processos de
resfriamento mais rapidos, onde a difusdo no solido é limitada. (Bertelli, 2012)

A modelagem precisa do termo § — associado a liberacdo de calor latente
— é crucial para determinar a posi¢cdo e a extensado da regidao de solidificacao
parcial (mushy zone), onde coexistem fases liquida e sélida. A compreenséo
detalhada dessa regido € fundamental para prever a formagdo de
microestruturas e a possibilidade de defeitos como porosidades e rechupes.
(Chen et al., 2022)

Diversos estudos experimentais e numéricos tém sido realizados para
validar a aplicacédo dessas teorias de solidificacao e suas capacidades preditivas
de defeitos. Como exemplo, Verran et al. (2002) conduziram analises
comparativas entre simulagdes numéricas e resultados experimentais, avaliando
a influéncia da velocidade de enchimento na formacéo de imperfeicdes em ligas
de aluminio fundidas sob presséo. Os resultados corroboraram o potencial das
simulacdées numéricas para prever defeitos como solda fria e porosidades,
permitindo a otimizacao dos parametros de processo e a consequente reducao
de falhas na peca final. (Verran; Rebello; Oliveira, 2000)

2.2.2 Modelagem matematica de tensdes e deformacées na simulacao
computacional da fundicao

A previsao de distorcoes e tensdes residuais em pecgas fundidas é um
desafio bastante complexo da modelagem numérica de processos de fundigao.
Tais tensdes decorrem dos fenémenos fisicos abordados nas segdes anteriores
(resfriamento nao uniforme, solidificacdo, mudancgas de fase, etc.) e precisam
ser representadas de forma consistente para garantir que as simulagoes reflitam
a realidade do processo.(Edacherian; Abhilash; Joseph, 2009)

Para tanto, segundo Hattel (2005), a simulacdo mecénica deve considerar:
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o Acoplamento térmico-mecénico com a andlise de preenchimento e
solidificacao;
o Nao linearidades estruturais, incluindo plasticidade, fluéncia, contato e
dependéncia das propriedades com o tempo e a temperatura;
« Relagbes constitutivas adequadas ao comportamento do metal
(elasticidade, plasticidade, fluéncia e mudancgas de fase);
« Métodos numéricos especificos para problemas transientes, ndo lineares
e de grande escala, como o Método dos Elementos Finitos (FEM).
Nas proximas secOes sao discutidos em detalhe os principais aspectos da
modelagem matematica usados para prever a deformacao e as tensdes apds a
solidificagéo.

2.2.2.1 Integracdo com a Simulacdo Térmica e de Solidificacdo

A andlise de tensdes e deformacgdes surge apos o término das etapas de
preenchimento e solidificacdo, que fornecem as distribuicdes de temperatura e
de fracao de fase (sélido/liquido). Esses campos termofisicos sao usados como
condicOes iniciais da analise mecanica, resultando em um problema termo-
mecanico transiente, em que a evolugcado da temperatura afeta diretamente o

desenvolvimento de tensdes.(Galles; Beckermann, 2017b)

2.2.2.2 Equacbes Governantes do Problema Mecanico

A analise de tensdes em pecas fundidas apoia-se na equacgao de equilibrio
da mecanica dos sélidos, conforme discutido por Zienkiewicz, Taylor e Zhu
(2005), cujo formato diferencial genérico é apresentado na Equacéo (4). Em sua
forma simplificada, ela expressa que a soma das forcas internas (representadas
pelas tensdes) e das forcas volumétricas deve ser nula em qualquer ponto do

corpo.

V-o+fb=0 (4)
onde:
e O & o tensor de tensoes,

« forepresenta forcas de volume (por exemplo, gravidade).
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No contexto de simulacéo de fundicdo em areia, essa equacgéao de equilibrio
é aplicada de forma transiente, pois as propriedades do metal (como modulo de
elasticidade, condutividade térmica e densidade) variam significativamente com
a temperatura e com o estado de solidificacdo. Além disso, as paredes do molde
tém um papel na analise de contato ou restricdo da peca em determinadas
regides, influenciando as condicdes de contorno mecanicas. (Galles;
Beckermann, 2017Db)

2.2.2.3 Relagbes Constitutivas do Metal

A andlise de tensbes e deformagdes em pecas fundidas depende das
relacdes constitutivas do material, que descrevem como o metal responde a
aplicacao de cargas e as variacoes de temperatura durante o processo de
resfriamento. Em geral, o comportamento mecéanico pode ser dividido em trés
regimes principais: elasticidade, plasticidade/fluéncia e expansdo térmica
(associada ou ndo a mudancas de fase). Cada regime é detalhado nas proximas
subsecodes. (Edacherian; Abhilash; Joseph, 2009; Hattel, 2005)

2.2.2.3.1 Elasticidade Linear (Lei de Hooke Generalizada)

Para pequenas deformacdes e temperaturas moderadas (normalmente
inferiores a temperatura de recristalizacdo), o comportamento elastico do metal
pode ser descrito pela elasticidade linear. Nessa abordagem, como mostra a
equacao (5), as tensbdes (0) sao proporcionais as deformagdes (g) via um tensor

de rigidez de quarta ordem (C). (Zienkiewicz; Taylor; Zhu, 2005)

o=C:¢ (5)
onde:
e 0O éotensorde tensdes,
o C éotensor de rigidez de quarta ordem
e ¢ é o tensor de deformacodes

Em muitos metais fundidos, pode-se assumir isotropia (propriedades iguais em
todas as direcdes). Nesse caso, C reduz-se aos médulos de Lamé (A e p):
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0;j = A6 e + 2 g (6)
onde:
e 0O é o tensor de tensoes,
e Ae psaoos modulos de Lamé
« 0ij é 0 delta de Kronecker

Esse regime linear e elastico permanece valido enquanto as tensdes nao
ultrapassarem o limite de escoamento ov, valor que pode mudar
significativamente com a temperatura. Em pecas fundidas, costuma-se trabalhar
com essa lei em etapas de resfriamento iniciais ou em regides onde o gradiente
térmico ndo é tdo acentuado. No entanto, conforme a peca se contrai e as
tensdes aumentam, podem ocorrer deformacdes plasticas, exigindo um modelo
mais complexo. (Hattel, 2005)

Mesmo dentro do regime elastico, o mdédulo de elasticidade e o limite de
escoamento sofrem reducéo a medida que a temperatura se eleva. Em fundi¢cdes
de ligas de aluminio, por exemplo, ha uma queda notavel no médulo de Young
se a temperatura estiver préxima do ponto de solidificacdo. Para se obter maior
precisao, € comum utilizar curvas de propriedades dependentes da temperatura
(Dowling, 2012).

2.2.2.3.2 Plasticidade e Fluéncia

Quando as tensdes excedem o limite elastico, deve-se levar em conta
fenbmenos inelasticos como plasticidade e, em regimes de temperatura alta ou
tempos longos de solidificagdo/resfriamento, a fluéncia. Um modelo comumente
usado para representar a plasticidade é baseado na hipétese de endurecimento
isotrépico (ou mesmo plasticidade perfeita). A condicdo de escoamento é dada
pela superficie de von Mises, mostrada na equacéo (7). (Dowling, 2012)
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/ Ssis=ay 7)

e« S é o tensor de tensdes desviadoras

onde:

e Oy é o tensor de tensoes,

Em situagcdes de fundicdo em areia — especialmente quando ha grandes
variagdes térmicas — as regides proximas aos canais de alimentagdo podem
sofrer contracdes rapidas e gerar tensdes excedentes em zonas especificas,
ativando a plasticidade local. Se o metal ultrapassa o limite de escoamento, parte
das deformacgdes ndo sera recuperada quando a peca estiver a temperatura
ambiente. (Dowling, 2012)

A fluéncia € uma deformagéo dependente do tempo, tipica de temperaturas
elevadas (geralmente acima de 0,4 Tm, onde Tm é a temperatura de fusao). Ela
pode se manifestar durante o resfriamento, se a peca permanece por um periodo

significativo em faixas de temperatura elevadas. A relagao constitutiva pode ser
modelada por leis que ligam a taxa de deformacdo (£cr) a tensdo e a

temperatura, como mostrado na equagao (8). (Dowling, 2012)

deer _
< = f(0,T) ®)

onde:
e &or representa a deformacéao por fluéncia

« f(0,T) caracteriza a sensibilidade a temperatura

Nos processos de fundicio em que o tempo de resfriamento é
relativamente curto, a fluéncia pode nao ser determinante. Porém, em ligas de
aco ou em fundicao de superligas, onde a peca passa por longos periodos acima
de temperaturas criticas, a fluéncia torna-se relevante (Dowling, 2012).
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2.2.2.3.3 Expanséo Térmica e Mudancas de Fase

O termo de expansao térmica frequentemente é responsavel por boa parte
das distor¢cbes que se desenvolvem em pecas fundidas, pois 0 metal se contrai
ao passar do estado liquido para sélido e ao resfriar até a temperatura ambiente.
Essa variacdo volumétrica é incluida na decomposicdo de deformacgao total,

mostrada na equacéo (9).(Dowling, 2012)

€ = Eelastica T Eplastica T Eftuencia T & AT 1 (9)
onde:
o &cr representa a deformacao
e O € o coeficiente de expansao térmica

o | éotensor identidade

2.2.2.4 Nao Linearidades na Modelagem

A simulacdo de tensdes e deformagdes em pecas fundidas envolve
diversos fenémenos fisico-quimicos que se desenrolam de forma acoplada e
transiente. Nesse contexto, é necessario lidar com trés principais fontes de néo
linearidade que incrementam a complexidade — e, por consequéncia, o custo
computacional — dos modelos numéricos. Em aplicagdes industriais onde a
qualidade dimensional e a integridade mecanica da peca sao criticas, a
representacdo adequada de cada uma dessas nao linearidades é fundamental
(Zienkiewicz; Taylor; Zhu, 2005)

2.2.2.4.1 Nao Linearidade de Material

Uma das maiores fontes de complexidade na modelagem de fundicdo
esta relacionada as propriedades do metal, que variam com a temperatura, grau
de solidificacdo e taxa de resfriamento. As seguintes caracteristicas sao
relevantes:

e Plasticidade
O metal pode ultrapassar o limite de escoamento em regides que
sofrem forte contracédo térmica ou gradiente de temperatura elevado,
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desencadeando deformacéao plastica. Modelos de plasticidade (por
exemplo, von Mises com endurecimento isotrépico) requerem
iteracoes adicionais em cada passo de tempo ou de carga, elevando
o custo computacional (Dowling, 2012).

Fluéncia

Em casos de temperaturas elevadas ou longos tempos de
solidificacdo, a deformacdao dependente do tempo (creep) pode
ocorrer. Leis de fluéncia (Norton, Bailey-Dahms etc.) agregam
equaclOes diferenciais extras ao problema, implicando solugdo nao
linear acoplada (Bathe, 1996).

Dependéncia Térmica das Propriedades: O médulo de elasticidade, o
limite de escoamento e a viscosidade variam ao longo da solidificacéo,
exigindo modelos termo-dependentes ou tabelas que correlacionem a
temperatura as propriedades mecéanicas. Cada variacdo requer
reatualizagdo dos parametros numéricos a cada incremento de tempo.
(Suresh, 2004)

Esses fatores de nado linearidade de material demandam algoritmos

robustos, como Newton-Raphson n&o linear ou suas variantes (Modified, Quasi-

Newton), para garantir a convergéncia em cada estagio do problema.

2.2.2.4.2 Nao Linearidade de Contato

A interface entre o metal e 0 molde (por exemplo, moldes de areia ou

permanentes) é outro elemento critico na analise termo-mecanica:

Evolugdo do Contato: A medida que o metal resfria e se contrai, a
separacao entre peca e molde pode mudar. Esse efeito altera o
coeficiente de transferéncia de calor, pois a condutividade efetiva na
interface tende a reduzir quando ha formagéo de vazios ou fendas. Em
contrapartida, em determinados pontos, o metal pode se expandir
localmente, aumentando a pressdao de contato e modificando as
tensdes na pega (Campbell, 2011).

Condicoes de Fricgcao

Em processos de fundicdo em areia, costuma-se assumir friccao
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desprezivel; porém, em moldes metélicos (ou semipermanentes), o
atrito na interface pode contribuir para a restricao das deformacgdes
térmicas, elevando as tensdes residuais. Modelos de contato ndo
linear (penalizagéo, Lagrange, etc.) tornam o problema
significativamente mais complexo (Zienkiewicz; Taylor; Zhu, 2005).
Incerteza nos Parametros de Contato

Parametros como coeficiente de transferéncia de calor e coeficiente
de atrito podem variar no tempo e depender do histérico térmico,

introduzindo incerteza adicional a modelagem. (Kotas, 2011)

Esses efeitos de ndo linearidade de contato s&o especialmente

importantes em simulacdes de pecas de grande porte ou geometrias complexas,

onde o contato metal-molde nao é uniforme. (Inoue et al., 2013)

2.2.2.4.3 Nao Linearidade Temporal

Toda a evolucdao do processo de fundigdo — do preenchimento a

solidificagdo e posterior resfriamento — ocorre de forma transiente, sendo

dependente do tempo:

Variagdo da Fragdo Sélida: Durante a solidificagdo, a fracado sélida
aumenta gradualmente. A peca passa de um comportamento quase
fluido para soélido, e cada estagio possui propriedades bem distintas.
Esse processo de transicdo de fase exige malhas adaptativas ou
subrotinas que atualizam as propriedades a cada incremento de
tempo.(Bertelli, 2012)

Alteragcdo do Campo de Temperatura: O campo térmico muda
continuamente, afetando a distribuicdo de tensdes e a evolucao das
deformacgdes. Métodos de integragao no tempo (Euler implicito, Crank-
Nicolson etc.) sdo empregados para garantir a estabilidade
numérica.(Incropera et al., 2007)

Acoplamento Térmico-Mecanico: O metal que solidifica e resfria libera
ou absorve calor de maneira nao linear (calor latente, mudancas de

entalpia). Isso cria um feedback entre o problema térmico e o
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mecanico, fazendo com que ambos devam ser resolvidos de forma

iterativa ou totalmente acoplada.(Galles; Beckermann, 2017b)

A néo linearidade temporal eleva o custo computacional na medida em
que cada passo de tempo requer a resolucao de sistemas de equagdes termo-
mecanicos nao lineares, muitas vezes com numero consideravel de graus de
liberdade.(Kotas, 2011)

2.2.2.5 Métodos Numéricos Aplicados

Para resolver o problema termo-mecanico em fundi¢cdo, o Método dos
Elementos Finitos (FEM) é amplamente empregado, oferecendo grande
flexibilidade na discretizacdo de geometrias complexas e na consideracédo de
propriedades termo-dependentes. Em sua forma discreta, o sistema de
equacoes que governa o comportamento dindamico e/ou transiente do corpo pode
ser expresso pela Equacéo (10). (Bathe, 1996; Zienkiewicz; Taylor; Zhu, 2005)

d*u _du
i — = 10
M——s +C— +Ku=F (10)

onde:
« M é a matriz de massa (mecanica ou termo-mecanica),
o C é a matriz de amortecimento (térmico ou estrutural),
o K é a matriz de rigidez,
e U sao os deslocamentos nodais,

« F é o vetor de forgas (externas e internas, incluindo as térmicas).

No contexto termo-mecéanico, a matriz M pode envolver ndo apenas
termos inerciais (caso de analises dindmicas), mas também coeficientes que
relacionam propriedades térmicas ao comportamento estrutural (por exemplo,
modelos acoplados de conducéo de calor). J& a matriz C pode estar associada
a fendmenos dissipativos de natureza mecéanica (amortecimento estrutural) ou
representar termos de difusdo e conducao térmica na formulacéo de elementos
finitos para transferéncia de calor.(Bathe, 1996)

O termo Ku relaciona as deformacgdes a rigidez do material, englobando
propriedades como moédulo de elasticidade, coeficiente de expansao térmica e,
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em modelos mais complexos, comportamento plastico ou viscoplastico. Por fim,
F pode incluir forcas externas, forcas de volume (por exemplo, gravidade) e
carregamentos térmicos decorrentes de gradientes de temperatura.
(Zienkiewicz; Taylor; Zhu, 2005)

2.3 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados na
estrutura do cérebro humano, projetados para simular a forma como os
neurdnios bioldgicos processam e transmitem informacdes. Essas redes tém a
capacidade de aprender padrdes e relacbes complexas a partir de dados, sendo
amplamente utilizadas em diversas aplicagbes, como reconhecimento de
imagens, processamento de linguagem natural e andlise de dados

tridimensionais. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)
2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As camadas convolucionais desempenham um papel fundamental no
processamento de dados de alta dimensionalidade, como imagens e volumes
tridimensionais. Essas camadas tém a capacidade de reconhecer padrdes
espaciais e hierarquias de caracteristicas, permitindo que a rede capture
informacgdes locais e globais presentes nos dados. A operacao basica realizada
nas camadas convolucionais é a convolucao, na qual filtros (também chamados
de kernels) sao aplicados aos dados de entrada para extrair caracteristicas como
bordas e formas.(Géron, 2019)

Os filtros das camadas convolucionais sdo pequenos tensores de quarta
ordem para operagdes bidimensionais e quinta ordem para tridimensionais,
compostos por numeros, também chamados de pesos, que sdo ajustados
durante o treinamento da rede neural. O objetivo dos pesos é transformar a
imagem de entrada, através da operagcdo de convolugcdo, expondo
caracteristicas especificas que sejam relevantes para a rede neural.
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)
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A operacgao de convolugéo, ilustrada na Figura 5, € executada da seguinte
forma usando um filtro bidimensional de dimensao 3x3: a imagem de entrada,
representada pela matriz 5x5, tem sua primeira submatriz 3x3 (situada no canto
superior esquerdo) multiplicada termo a termo pelo filtro, representado pela
matriz 3x3. Apds a multiplicacéo, todos os produtos sdo somados e o resultado
€ posicionado na primeira posicao de uma nova matriz, chamada de mapa de
caracteristicas. Em seguida, a operagao se repete na submatriz situada uma
posicao a direita da mesma forma - multiplica-se termo a termo com o filtro e os
produtos sdo somados, e o resultado é posicionado agora na segunda posi¢ao
do mapa de caracteristicas. A operacéo se repete até a ultima submatriz, situada
no canto inferior direito da imagem de entrada. (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016)

Figura 5 — llustracao da operacgao de convolugcao

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Uma camada convolucional normalmente possui varios filtros, e, portanto,
varios mapas de caracteristicas sao gerados e varias caracteristicas sao
extraidas da imagem de entrada simultaneamente. Dessa forma, cada filtro
dentro da camada convolucional se especializa em capturar um tipo distinto de
padrédo na imagem de entrada, como bordas horizontais, verticais, curvas ou
texturas mais complexas. (Géron, 2019)

Os mapas de caracteristicas gerados sdo submetidos em seguida a uma
funcéo de ativagédo, o que sera abordado na préxima subsecédo. Porém apés a
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funcéo de ativacao ser aplicada, todos os mapas de caracteristicas gerados sao
utilizados como entrada da proxima camada convolucional, possibilitando a rede
neural extrair outras caracteristicas a partir daquelas ja identificadas pelas
camadas anteriores. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

A combinacgao desses mapas de caracteristicas permite que a rede neural
construa uma representagdo hierarquica dos dados, onde camadas iniciais
identificam estruturas mais simples e camadas mais profundas aprendem
abstracoes progressivamente mais sofisticadas. Além disso, como diferentes
filtros operam em paralelo, a rede adquire robustez na deteccdo de padrdes
mesmo diante de variagbes na escala, rotacdo ou iluminacdo da imagem.

(Ronneberger; Fischer; Brox, 2015)

2.3.2 Funcoes de ativacao

Para introduzir n&o linearidade no modelo e permitir que a rede aprenda relacoes
complexas, utilizam-se fungdes de ativacao que transformam a saida linear dos
neurénios em uma representacdo mais rica dos dados (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016). A seguir, discute-se em maior detalhe trés das principais

fungdes adotadas neste trabalho.
2.3.2.1 RelLU (Rectified Linear Unit)

A RelLU é definida pela equacgéo (11), a qual ativa o resultado apenas quando a
entrada é positiva. Essa caracteristica ndo s6 acelera a convergéncia durante o
treinamento, mas também ajuda a mitigar o problema do desvanecimento do

gradiente, comum em redes profundas. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

f(x) = max(0,x) (11)
onde:
o f(x) € o nimero resultante da ativacdo, que ira compor o mapa de
caracteristicas ativado
e X € 0 elemento do mapa de caracteristicas “bruto”
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Graficamente, a ReLU apresenta uma transi¢cdo abrupta em zero, sendo linear
para valores positivos e nula para valores negativos. Embora seja eficiente e
computacionalmente simples, a ReLU pode levar ao fendbmeno dos “neurdnios
mortos”, onde unidades que chegam a ter saida zero em uma iteragdo podem
permanecer inativas nas subsequentes, prejudicando 0 aprendizado.

(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

Quando aplicados a redes neurais em forma de U (U-nets), tema que sera
abordado na sec¢ao 2.3.7 - Arquiteturas U-net, ou arquiteturas autoencoders, a
fungéo de ativacao RelLU é utilizada somente na parte de decodificagdo da rede
neural, onde a probabilidade de ocorrer o problema dos neurdnios mortos €
maior. (Pintelas; Livieris; Pintelas, 2021)

2.3.2.2 Leaky RelLU

Para contornar a limitacao dos neurdnios mortos, a Leaky RelLU foi proposta.
Sua formulacao é dada pela equacgao (12), onde o coeficiente a (geralmente em
torno de 0.01) que permite um gradiente pequeno mesmo para entradas
negativas. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

f(x) = max(a x,x) (12)
onde:
o f(x) € o numero resultante da ativacdo, que ira compor o mapa de
caracteristicas ativado
e X € 0 elemento do mapa de caracteristicas “bruto”

e« O é um coeficiente

Esse ajuste evita que o mapa de caracteristicas se torne totalmente inativo e
mantém uma pequena variagdo na regido negativa, promovendo uma
aprendizagem mais robusta, especialmente em arquiteturas profundas.
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)
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2.3.2.3 Sigmoide

A funcdo Sigmoide é definida pela equacado, mapeando qualquer valor de
entrada para o intervalo (0, 1). Essa propriedade a torna particularmente util para
problemas de classificacdo binaria, onde a saida pode ser interpretada como
uma probabilidade. (Géron, 2019)

f(x) = (13)

14+ e~
onde:

« f(x) € o numero resultante da ativacdo, que ira compor 0 mapa de

caracteristicas ativado

e X é o0 elemento do mapa de caracteristicas “bruto”

No caso de processamento de geometrias por redes neurais, a funcao
sigmoide € frequentemente utilizada somente na ultima camada da rede neural,
a fim de inferir a cada voxel a probabilidade de existir material naquela posicao.
Dessa forma, os voxels cujos valores sao mapeados para zero ou quase zero
pela rede neural, sdo interpretados como espagos vazios na geometria € 0s
voxels cujo valor sdo mapeados para um ou quase um, sao interpretados como
regiao com material.(Zhao et al., 2019)

No entanto, a Sigmoide apresenta desvantagens em redes profundas, pois
suas derivadas tendem a ser muito pequenas para valores de entrada distantes
de zero, ocasionando o problema do desvanecimento do gradiente. (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016)

2.3.3 Treinamento da rede neural

O treinamento da rede neural envolve o ajuste dos pesos que compdem
os filtros de cada camada convolucional, de modo a minimizar a diferenga entre
as previsdes da rede e os valores reais. Esse processo comumente utiliza o
método de descida do gradiente aplicado a funcao de erro, que fornece a direcao
e a magnitude em que o0s pesos devem ser ajustados para reduzir o

erro.(Shelhamer; Long; Darrell, 2016)
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2.3.3.1 Algoritmos de otimizag&o

Algoritmos de otimizagdo s&do métodos mateméaticos destinados a ajustar
os parametros de um modelo (por exemplo, 0s pesos em uma rede neural) de
modo a minimizar (ou maximizar) uma funcao objetivo, frequentemente chamada
de funcdo de custo ou perda. A equacdo (14) mostra a forma geral desta

operacao.(Géron, 2019)

6" = arg mein](e) (14)
onde:
e J(O) é afuncao de custo

e 06" é o0 argumento 6timo que minimiza o custo

Para alcancar esse objetivo, os algoritmos de otimizacao iteram sobre os
parametros, atualizando-os de forma a diminuir J(B8). A abordagem cléssica é o
gradiente descendente, que se baseia na ideia de que a dire¢cdo do gradiente
VeJ(0) indica a taxa de variagdo da fungcédo em relacdo a cada parametro. Assim,
uma atualizacao simples é feita conforme a equacéo (15). (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016)

Btr1 = 0 — a VgJ(6y) (15)
onde:
e Bt é o vetor de parametros na iteragéo t,
e 0 € ataxa de aprendizado,
o VeJ(6t) é o gradiente da funcéo de custo avaliado em 6.
A ideia € mover 6 na diregcdo oposta ao gradiente, que aponta para o

aumento da funcao, de forma a encontrar um minimo.

2.3.3.1.1 Otimizador AdamW

O otimizador AdamW (Adaptive Moment Estimation with decoupled
Weight decay) € uma variante aprimorada do algoritmo Adam tradicional. Assim
como o Adam, ele combina os beneficios do Momentum, que suaviza a trajetéria

de atualizacdo dos parametros, e do RMSprop, que adapta a taxa de
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aprendizado com base na variancia recente dos gradientes. No entanto, o
AdamW corrige uma limitacdo conceitual importante do Adam original: o
acoplamento inadequado entre a regularizagdo L2 (também chamada de weight
decay) e o calculo dos gradientes.(Géron, 2019)

No AdamW, o termo de regularizacdo é desacoplado da estimativa do
gradiente, sendo aplicado diretamente aos pesos antes da atualizagdo. Essa
abordagem, descrita por Loshchilov & Hutter (2017) e também abordada por
Géron (2019), melhora a generalizagdo e proporciona um controle mais direto
sobre a penalizacao dos parametros, especialmente em arquiteturas profundas.

Matematicamente, o AdamW preserva a estrutura original de estimativa
dos momentos do otimizador Adam, com as seguintes equacgdes:

1. Primeiro Momento:

me = Byme_q + (1 — B1) VeJ(8y) (16)
onde:
e m: é a média exponencialmente ponderada dos gradientes
e [31 € um hiperparametro que controla o decaimento da média dos
gradientes (primeiro momento)
e VeJ(6t) é 0 gradiente da funcao de custo em relagdo aos parametros,

avaliado na iteracao t.

2. Segundo Momento:

Ve = Bave-1 + (1= B2) [V J(BY]? (17)
onde:
e« Vi € a varidvel que acumula uma média exponencial ponderada dos
quadrados dos gradientes anteriores,
e P2 é um hiperparametro que controla o decaimento da média dos
quadrados dos gradientes (segundo momento)

3. Atualizagédo dos Parametros:
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m,

\/ii—t+e

Orv1 =0 —a —a-A-6, (18)

onde:

€ termo de estabilidade numérica, adicionado para evitar divisao por
zero (geralmente um valor muito pequeno, como 1078).

e (€ ataxa de aprendizado,

e )\ é o fator de weight decay,

e 1M, e U, sAo 0s momentos corrigidos para viés.

O termo —a - 1-6, representa a penalizagdo direta sobre os pesos do
modelo, aplicada de forma desacoplada do gradiente. Essa estratégia,
caracteristica do AdamW, promove regularizacao explicita, ajudando a evitar
sobreajuste sem interferir na dire¢cdo do gradiente da funcdo de custo.
(Loshchilov; Hutter, 2017)

2.3.3.2 Funcgéo de erro BCE

A funcao de erro Binary Crossentropy € amplamente utilizada em tarefas
de classificagédo binaria, medindo a discrepancia entre as previsdes da rede e 0s
valores reais. Ela é definida pela equacao (19). (Dablain et al., 2022)

1 N
BCE = —Nzizl[yi log(§) + (1 —y,) log (1 — §,)] (19)

Onde:
e N representa o numero de amostras
e yi é o valor real da i-ésima amostra (valor esperado)

e Vi é aprevisdao do modelo para a i-ésima amostra

Além de quantificar o erro das predi¢oes para fins estatisticos, a curva de
erro gerada peca equacao (19) é utilizada pelo otimizador, através do
gradiente, para encontrar a dire¢cdo necessdria para ajustar os pesos, a fim de
que a resposta da rede neural seja mais proxima do valor real. Por esse
motivo, as equagdes de erro devem ser diferenciaveis em todos os pontos para
que o gradiente seja continuo. Um ponto positivo da funcao de erro BCE é que
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o0 erro calculado é calculado em escala logaritmica, tornando o gradiente mais
inclinado em estagios iniciais onde as discrepancias entre o real e o predito sao
maiores. (Chollet, 2021)

Figura 6 — Exemplo de célculo do erro BCE

Real (y) Previsto (y) Erro (BCE)
00|00 0Q]]o02[037|038]|040]041 ' 02| 021 | 022 | 023
00 0,02 | 0,38 021035 | 033 | 02
0 O 0,10 | 0,40 -0,05 | 022 f-031 [ -023 | -0,21
0 0 0,15 | 0,45 -007 | 026 §-025 | 014 | 012
00 0,46 | 0,53 027 [ 0,3 | -0,20 | 0,07 | 0,06
00 0,52 | 0,59 032 “-0,16 0,06 | 0,06

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

O erro calculado pela funcao de erro BCE é executado conforme exemplifica
a Figura 6. A matriz calculada pela rede neural, que contém os valores preditos
(¥), € comparada termo a termo com a matriz que contém os valores reais (y). A
equacao do erro BCE calcula entdo um valor de erro para cada elemento da
matriz com base na distancia do mesmo até a resposta esperada. Isso faz com
que o erro seja intensificado em escala logaritmica, ou seja, erros maiores que
0,5, por exemplo, sdo severamente penalizados enquanto erros menores que
0,5 sdo mais brandos. Em seguida a equacao efetua uma média dos valores de
erro de toda a matriz, para contabilizar um erro total da previsao.(Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016; TensorFlow, 2024a)

2.3.4 Técnicas de regularizacao

Durante o treinamento, as redes neurais estdo sujeitas ao problema de
sobreajuste, que é caracterizado pela continua reducdo do erro medido no
conjunto de treinamento e auséncia de reducao, ou aumento do erro no conjunto
de validacdo. Ocorre devido a rede neural se ajustar excessivamente aos dados
de treinamento, perdendo, assim, a capacidade de generalizag&o.(Ertel, 2017)
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Técnicas de regularizacdo sao fundamentais para mitigar o problema do
sobreajuste em redes neurais, promovendo modelos com maior capacidade de
generalizagao e uma abordagem amplamente utilizada é o Dropout.(Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016)

2.3.4.1 Dropout

O Dropout é uma técnica que, durante o treinamento, desativa aleatoriamente
uma fracao dos neurdnios (ou filtros, no caso de camadas convolucionais) de
uma camada em cada iteragdo. Essa desativacado € controlada por um hiper
parametro p, que define a probabilidade de um neurdnio ser “desligado”. Ao
impedir que os neurdnios dependam excessivamente uns dos outros — um
fenbmeno conhecido como co-adaptacdo — o Dropout forca a rede a aprender
representacdes redundantes e robustas. Essa técnica tem se mostrado eficaz
em diversas arquiteturas, reduzindo a complexidade do modelo sem
comprometer sua capacidade de aprendizagem. (Warde-Farley et al., 2013)

2.3.5 Normalizacao em lote

A normalizacdo por lote, ou Batch Normalization, € uma técnica que visa
estabilizar e acelerar o treinamento de redes neurais e é especialmente util em
redes neurais convolucionais, onde os mapas de caracteristicas podem variar
bastante em seus valores, impactando o desempenho do treinamento (loffe;
Szegedy, 2015). A seguir, o funcionamento dessa técnica é descrito, focando
nas particularidades dos mapas de caracteristicas:

1. Coleta dos Mapas de Caracteristicas do Mini-Lote: Em uma rede neural
convolucional, cada camada convolucional gera varios mapas de
caracteristicas, e durante o treinamento, as imagens sédo processadas em
grupos chamados mini-lotes. Para a normalizacdo, todos os valores
desses mapas, ou seja, todos os voxels de todas as imagens do mini-lote,
sao considerados juntos. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

2. Calculo das Estatisticas do Mini-Lote: S&o calculadas a média e o desvio

padrdo de todos os valores presentes nos mapas de caracteristicas do
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mini-lote Esses calculos fornecem a distribuicdo dos valores que serao
normalizados. (loffe; Szegedy, 2015)

3. Normalizagdo das Ativacdes: Cada valor da previsdo é ajustado
subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrao, transformando os
dados para uma distribuicdo com meédia zero e variancia unitaria. Esse
passo garante que os valores sejam padronizados, reduzindo variagdes
excessivas entre as ativagdes. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

4. Aplicacdo de Parametros de Escala e Deslocamento: Apds a
normalizagéo, para néo limitar a capacidade do modelo de representar
dados complexos, a normalizagdo € seguida por uma transformagéao
linear: cada ativagdo normalizada é multiplicada por um parametro de
escala (gamma) e entdo somada a um parametro de deslocamento (beta).
Esses parametros sdo aprendidos durante o treinamento, permitindo que
a rede recupere a flexibilidade na representacdo dos dados, caso a
normalizagdo  “padrédo” ndo seja ideal para determinada
tarefa.(TensorFlow, 2024b)

5. Integragéo no Fluxo de Dados da Rede: Esse processo € aplicado a cada
mini-lote, em cada canal dos mapas de caracteristicas gerados por uma
camada convolucional. Ao garantir que, em cada mini-batch, as ativacoes
estejam dentro de uma faixa estavel, o Batch Normalization facilita o
treinamento das camadas subsequentes. Essa estabilidade ajuda a
reduzir a sensibilidade a escolha inicial dos pesos e a taxa de
aprendizado, contribuindo para uma convergéncia mais rapida e

eficaz.(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

Em resumo, o Batch Normalization, ao padronizar os mapas de caracteristicas
em cada mini-lote e ao aplicar ajustes treinaveis, torna o treinamento de redes
neurais convolucionais mais robusto e eficiente, proporcionando um fluxo de
dados mais uniforme e controlado através das camadas. (Zhang et al., 2019)

2.3.6 Técnicas de reducao e ampliacao dimensional

As redes neurais U-Net empregam técnicas de redugcdo e ampliacdo

dimensional para construir uma arquitetura encoder-decoder que integra
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informacgdes globais e locais através da reducédo dimensional dos exemplos de

treinamento. (Arafin; Billah; Issa, 2024)

Durante a fase de codificacdo, o uso de técnicas como o Max Pooling
permite a compactacdo dos dados, sintetizando informagdes contextuais e
executando o reconhecimento de padrdes (Cicek et al., 2016). Em contrapartida,
na fase de decodificagdo pode ser utilizada a Convolugdo Transposta para
ampliar progressivamente os mapas de caracteristicas, restaurando a resolucao
original e possibilitando a reconstrucao detalhada das representacdes. Essa
combinacao garante que a U-Net mantenha tanto a compreensao contextual
quanto a precisdo espacial, elementos fundamentais para o sucesso em tarefas
de segmentacao e andlise de imagens complexas.(Ronneberger; Fischer; Brox,
2015)

2.3.6.1 Max pooling

O Max Pooling atua na reducao da dimensao ao condensar informagdes locais
relevantes. Nesta técnica, define-se uma janela de tamanho fixo — por exemplo,
2x2 para imagens 2D ou 2x2x2 para volumes 3D — que varre a entrada de
forma ndo sobreposta ou com sobreposicao, conforme a aplicacdo. Em cada
janela, o algoritmo calcula a média dos valores dos pixels (ou voxels), que é
entdo armazenada em uma posicao correspondente no mapa de caracteristicas
reduzido. (Géron, 2019)

Figura 7 — Exemplo de aplicagdo do Max Pooling

e

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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A Figura 7 mostra um exemplo de aplicagdo da operacdao Max Pooling em uma
matriz de dimensédo 6x6. Na primeira etapa do procedimento, o programa
seleciona a primeira submatriz de dimenséo 2x2 (considerando uma janela de
dimensao 2x2, neste caso), e calcula a média dos valores e a posiciona na
primeira posi¢cdo da matriz resultante. O mesmo é feito para a segunda submatriz
localizada duas posigdes a direita, dado que o passo utilizado nesta operagao €
igual a 2. Esse procedimento € repetido até a ultima submatriz localizada no
canto inferior direito da matriz de entrada. Dessa forma, a dimensédo da matriz
resultante é metade da dimensao da matriz de entrada, o que reduz em 4 vezes
0 numero de elementos, considerando dados bidimensionais, e portanto, 4 vezes
menos operagdes em alguns recursos computacionais.(Gicek et al., 2016; Nasiri
et al., 2020)

Essa operacdo nao sO6 reduz o numero de parametros e o custo
computacional, como também confere aos filtros da rede neural maior alcance
dentro da geometria, ou seja, a rede consegue enxergar uma parcela maior da
geometria. Isso é especialmente relevante para camadas convolucionais que
utilizam filtros de baixa dimensédo quando comparados a dimensao da imagem
processada pela mesma. (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

2.3.6.2 Convolucgéo transposta

No outro lado da U-Net, na etapa de decodificacdo, a Convolugéo
Transposta pode ser utilizada para ampliar a dimensdo dos dados, sendo
especialmente importante em tarefas que exigem reconstrucao ou geracao de
imagens de alta resolucdo, como na segmentacao semantica e em arquiteturas
de autoencoders. (Shen et al., 2019)

Diferente da convolugédo tradicional, que comprime a informagéo, a
convolugao transposta realiza uma operagao inversa: ela “espalha” os valores
de um mapa de caracteristicas menor por meio de um filtro treinavel,
expandindo-o para gerar uma saida com dimensdes maiores (Nasiri et al., 2020).
A Figura 8 mostra um exemplo de calculo de convolugao transposta aplicada a
uma matriz de entrada com dimensao 3x3. O filtro utilizado neste exemplo é de
dimensao 2x2, e, a fim de duplicar a dimensao dos dados de entrada, o passo
da operacao foi considerado igual a 2.
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No inicio da operacdao, o primeiro elemento da matriz de entrada é
multiplicado pelos quatro elementos do filtro, e os resultados s&o posicionadas
na primeira submatriz de dimensao 2x2 da matriz resultante. A préxima etapa da
operacao é multiplicar o segundo elemento da matriz de entrada pelos quatro
elementos do filtro, e o resultado é posicionado na submatriz localizada a duas
posicdes a direita da primeira submatriz, visto que o passo da operagéao é igual
a 2. A operagéo se repete até o ultimo elemento da matriz de entrada, situado
no canto inferior direito.(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

Figura 8 — Exemplo de operagéo de convolucao transposta

-7

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Uma abordagem alternativa a convolugao transposta envolve inserir zeros entre
os elementos do mapa de entrada — processo denominado “up-sampling” —
seguido de uma convolucdo convencional, cujo filtro é ajustado durante o
treinamento para corrigir as posicoes preenchida com zeros, substituindo-as por

valores preditos pela rede neural.(Géron, 2019)
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2.3.7 Arquiteturas U-net

A utilizagdo das redes neurais convolucionais em arquiteturas mais
especializadas, como a U-net, as tornam capazes de lidar com tarefas
especificas, como a segmentacdo semantica de imagens. A arquitetura U-net,
que se baseia nos principios das redes neurais convolucionais, é especialmente
projetada para extrair e utilizar contextos espaciais em detalhes finos, o que a
torna particularmente eficaz para a segmentagdo de imagens médicas, por
exemplo, onde precisdo e detalhe sao imprescindiveis.(Ronneberger; Fischer;
Brox, 2015)

O design da U-net é caracterizado por um caminho de contracdo e um
caminho de expansdo. No caminho de contragdo, a arquitetura segue uma
estrutura tipica de uma rede convolucional, aplicando repetidamente
convolugdes seguidas de operacdes de pooling para reduzir a dimensao dos
dados de entrada. Esse processo forga a rede neural a priorizar apenas 0s
aspectos uteis do conjunto de dados e possibilita da compreenséo de aspectos
mais profundos a respeito da imagem. A reducao da dimensdo dos dados de
entrada também reduz a quantidade de parametros da rede, o que, por sua vez,

melhora a eficiéncia computacional. (Zhao et al., 2019)

Figura 9 — Arquitetura de uma U-net
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. segmentation
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Fonte: (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015)
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Ja o caminho de expansao da U-net visa reconstruir a resolu¢do espacial
dos dados de saida para corresponder ao tamanho original da imagem de
entrada. Isso é realizado através de operagdes de upsampling e convolugdes,
que gradualmente aumentam a dimensionalidade espacial dos mapas de
caracteristicas. A ideia é restaurar os detalhes e a localizacao exata dos objetos
de interesse na imagem, o que é essencial para tarefas de segmentagao precisa.
(Zhao et al., 2019)

Um componente importante que diferencia a U-net de outras arquiteturas
convolucionais é a implementacao de conexdes diretas, conhecidas como skip
connections, entre camadas de mesma dimensao no caminho de contracao e
no caminho de expanséo, conforme representado na Figura 9 por setas
horizontais. Essas conexdes permitem que a rede reintroduza os detalhes
espaciais perdidos durante a contracao diretamente para as camadas de
upsampling, mitigando o problema do erro de informagéo espacial que pode
ocorrer durante a contracdo. Sem as skip connections, a rede pode ter
dificuldade em reconstruir detalhes finos nos dados de saida, resultando em
segmentacdes menos precisas e bordas difusas.(Shen et al., 2019)

2.3.8 Redes convolucionais para dados tridimensionais

Em tarefas de segmentacdo semantica de imagens, redes neurais
convolucionais (CNNs) vém sendo empregadas devido a sua capacidade de
aprender representagdes hierarquicas a partir dos dados. Nesse contexto,
Shelhamer et al. (2015) propuseram e caracterizaram as Redes Totalmente
Convolucionais (Fully Convolutional Networks — FCNs), adaptando arquiteturas
de classificacdo como AlexNet, VGG e GooglLeNet para gerar mapas de
segmentacao detalhados a partir de imagens de entrada de tamanho arbitrario.
Ao converter arquiteturas de classificacao de imagens ja consolidadas e ajusta-
las a tarefa de segmentacao, seu trabalho demonstrou que CNNs podem ser
treinadas de ponta a ponta, dispensando etapas complexas de pré e pds-
processamento. Além disso, a introdu¢cdo de uma arquitetura com skip
connections permitiu combinar informacées semanticas de camadas mais
profundas com detalhes das camadas mais rasas, resultando em segmentacdes
mais precisas e detalhadas. (Shelhamer; Long; Darrell, 2016)
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Posteriormente, Ronneberger et al. (2015) aprimoraram essa ideia ao
introduzir a U-Net, uma arquitetura especifica para segmentacao semantica de
imagens biomédicas. A U-Net caracteriza-se por sua estrutura em forma de “U’,
composta por um caminho de contragao (encoder) e um caminho de expanséo
(decoder), bem como pelo uso sistematico de conexbes que transferem
informagdes entre camadas equivalentes dos dois caminhos. Esse desenho
arquitetonico facilita a recuperagao de detalhes espaciais, 0 que contribui para a
segmentacdo de estruturas finas ou complexas. No trabalho original,
Ronneberger et al. aplicaram a U-Net para segmentacao de estruturas celulares
em imagens de microscopia, obtendo resultados expressivos. Eles
demonstraram a eficacia da U-Net na deteccao e segmentagdo acurada de
células e tecidos em imagens médicas, mesmo com um numero limitado de
dados anotados, algo comum na area médica devido a dificuldade de obtencao
de grandes conjuntos de dados rotulados. (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015)

Reconhecendo a necessidade de processar dados volumétricos em
aplicacbes médicas, Cicek et al. (2016) estenderam a U-Net para dados
tridimensionais, criando a 3D U-Net. Essa arquitetura adapta as convolucdes e
operacdes de pooling para o dominio tridimensional, permitindo o
processamento direto de volumes, como imagens de ressonancia magnética ou
tomografia computadorizada. No estudo, Cicek et al. aplicaram a 3D U-Net para
segmentacao de estruturas internas em dados volumétricos, como o cérebro
humano em imagens de ressonancia magnética. Eles demonstraram que a 3D
U-Net é capaz de aprender representacdes volumétricas densas a partir de
anotacdes esparsas, alcancando segmentagdes precisas de érgdos e tecidos
internos. Isso foi particularmente significativo para aplicacbes como
planejamento cirargico e diagnéstico, onde a compreensao tridimensional
detalhada da anatomia € importante. (Cicek et al., 2016)

A aplicagao de arquiteturas baseadas em U-Net para dados 3D nao se
limita ao dominio médico. Wang et al. (2015) propuseram o CAE-ELM
(Convolutional Auto-Encoder Extreme Learning Machine), uma abordagem que
integra redes convolucionais, autoencoders e maquinas de aprendizado
extremo, visando superar limitacbes de métodos tradicionais e outras

arquiteturas profundas. Utilizando dados voxelizados e campos de distancia
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assinados (SDF) para representar tanto a estrutura quanto detalhes
geométricos, o CAE-ELM alcancou elevadas taxas de classificacao (91,41% no
ModelNet10 e 84,35% no ModelNet40), superando abordagens anteriores e
reduzindo significativamente o tempo de treinamento (da ordem de duas
magnitudes mais rapido). Além disso, a rede demonstrou desempenho robusto
em tarefas de recuperacéo de formas e completude de objetos 3D danificados,
bem como bom desempenho em dados bidimensionais (MNIST e Norb),
evidenciando sua versatilidade e eficiéncia no aprendizado de caracteristicas
tridimensionais. (Wang et al., 2016)

No contexto de processos de fabricagdo, alguns processos provocam
desvios dimensionais nas peg¢as que tornam necessario aplicar compensagdes
dimensionais previamente a geometria de entrada. Zhao et al. (2019)
propuseram uma abordagem baseada em autoencoders convolucionais (CAE)
para prever e corrigir deformagbes ndo lineares, com foco no processo de
impresséo 3D por processamento digital de luz (DLP). O trabalho consiste em
dois métodos: na primeira, a rede neural faz a previsdo da geometria deformada
a partir da geometria inicial, a fim de determinar qual serd a geometria de uma
peca apds sua impressao 3D considerando as deformacdes provocadas durante
0 processo; na segunda, uma rede neural prediz a geometria inicial necessaria
para que a geometria final seja mais parecida com a geometria nominal, ou seja,
a rede neural é treinada para calcular as compensacdes dimensionais que
devem ser aplicadas a geometria de entrada. Os dados sao representados como
grades de voxels 3D, e o treinamento considera tanto deformacdes lineares
quanto ndo lineares. Resultados quantitativos, expressos por métricas como F1-
score, mostram que a rede alcanca alta capacidade de generalizagcdo para
diferentes resolucdes (328 e 643), aproximando deformacdes complexas com
precisdo préxima ou superior a 0.95 de F1. Embora as resolucdes utilizadas
ainda sejam inferiores as exigidas em aplicagdes praticas, o estudo demonstra
o potencial das redes neurais Auto-Encoders para lidar com erros dimensionais
em geometrias tridimensionais. (Zhao et al., 2019)

De forma semelhante as abordagens baseadas em CAE propostas por
Zhao (2019), Shen et al. (2019) desenvolveram uma proposta sistémica de
aprendizado profundo para compensacao de distorcdes em impressao 3D, desta
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vez utilizando uma rede de funcao inversa estruturada sobre a arquitetura U-Net.
A solucao recebe como entrada modelos impressos deformados e, ao processa-
los, gera modelos compensados prontos para impressdo, abordando tanto
deformacgdes simples (como translacéo e escalonamento) quanto ndo lineares.
Em um conjunto abrangente de dados — 39.424 modelos voxelizados de coroas
dentarias — a rede demonstrou resultados comparaveis aos de Zhao em termos
de precisdo (F1 > 0,93), poréem com uma abordagem mais abrangente. A
integracdo da abordagem a um sistema ciber-habilitado (CeMS) permite
conectar sensoriamento, computacado e controle, criando um loop fechado de
feedback que viabiliza ajustes mais robustos e generalizaveis. Dessa forma,
Shen et al. (2019) expandem o escopo da compensacdo de deformacdes,
reforcando o potencial de arquiteturas profundas em lidar com os desafios de
precisao na manufatura aditiva. (Shen et al., 2019)

E importante notar que o processamento de dados 3D apresenta desafios
computacionais significativos. Zhang et al. (2019) abordaram o gerenciamento
de meméria em sistemas de aprendizado profundo baseados em GPU propondo
o SmartPool e o AutoSwap, mecanismos que otimizam a alocacdo de memoria
e o intercambio de variaveis entre GPU e CPU. O SmartPool reduz a
fragmentacdo ao reutilizar meméria conforme o tempo de vida das variaveis,
enquanto o AutoSwap transfere automaticamente variaveis ociosas para a CPU,
aliviando a carga na GPU sem prejudicar o desempenho. Em seus experimentos,
essas abordagens reduziram o uso de memoéria em até um terco, sem
comprometer a precisdo ou aumentar o tempo de treinamento, superando
métodos anteriores como MXNet-memonger e SuperNeurons. Essas estratégias
s&0 essenciais ao treinar arquiteturas tridimensionais complexas, como a U-Net
3D, que demandam grande capacidade computacional devido ao

processamento intensivo de dados volumétricos. (Zhang et al., 2019)
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2.4 PROCESSAMENTO DE IMAGENS TRIDIMENSIONAIS

No trabalho com redes neurais que envolvem dados em trés dimensoes,
observa-se com frequéncia a adogao de representacdes voxelizadas. Essas
abordagens permitem o uso de estruturas discretizadas em 3D, facilitando
operacdes como classificacdo, segmentagcdo e extracdo de caracteristicas
internas de objetos. Em diversos dominios — por exemplo, em andlises médicas
ou em inspecdes industriais —, € comum que a informagéo volumétrica seja
organizada em formatos compativeis com métodos de aprendizado profundo,

incluindo arranjos de voxels.(Wang et al., 2016)

2.4.1 Definicao de Voxel

A palavra voxel tem sua origem na juncao dos termos volume e pixel, pois
designa o analogo tridimensional do pixel. Enquanto o pixel descreve a menor
unidade de informacdo em uma imagem 2D, o voxel representa uma porgao
elementar de um volume em um espaco 3D. Assim, cada voxel pode ser
entendido como um cubo (ou célula) de tamanho pré-definido que compde uma

malha regular distribuida em trés dimensdes.(Zhao et al., 2019)

No contexto de computagédo grafica, cada voxel pode conter informacdes de
forma binéaria (ativo/inativo) ou valores mais complexos, como intensidades em
escala de cinza, cores ou até parametros fisicos (densidade, temperatura, etc.).
Essa versatilidade possibilita amplo uso em aplicacbes que envolvem
modelagem e analise volumétrica, como visualizagdo médica, simulacdes

numeéricas e algoritmos de inteligéncia artificial.(Wang et al., 2016)
2.4.2 Voxelizacao

Uma geometria continua formada por uma malha (mesh) de vértices e
faces pode ser discretizada e transformada em uma imagem através da técnica
de voxelizagdo. Nesse procedimento, a malha € convertida em uma grade
tridimensional na qual cada célula corresponde a um voxel.
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A biblioteca Trimesh possui uma ferramenta de voxelizagdo denominada
Voxelize, a qual executa essa voxelizagcdo de malhas tridimensionais no
ambiente de programagao Python. O funcionamento do comando Voxelize é
ilustrado na Figura 10, a qual mostra uma geometria quadrada com cantos
arredondados durante o processo de voxelizacdo. O espaco que contém a
geometria é discretizado numa grade, neste caso de 1,5mm de espagamento. O
voxel inicial & disposto na origem do sistema de coordenadas, e 0os voxels ao
redor sdo adicionados a cada 1,5mm de distancia nas direcées X e Y, neste
caso. O programa entao avalia quais voxels cruzam com a malha que define a
geometria, e altera os valores destes voxels para 1, sinalizando que ha material
naquela posicao. (Trimesh, 2022)

Figura 10 - Aumento dimensional ap6s a voxelizacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

s

A geometria voxelizada resultante € entdo semelhante a uma casca,
composta por uma superficie onde antes havia a malha, e o interior vazio. Para
aplicacbes onde o interior da geometria deve ser preenchido, a ferramenta
binary_fill_holes da biblioteca SciPy pode ser utilizada. Este outro comando é
capaz de identificar o contorno da geometria e preencher os voxels internos com
valores unitarios, respeitando furacoes e passagens que a peca eventualmente
tenha.
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Embora esse processo facilite diversas operacbes — como manipulacéao
automatizada em redes neurais —, a definicdo do tamanho dos voxels deve
conciliar a fidelidade geométrica com as limitagbes de memoria e
processamento. Em geral, a reducédo no tamanho do voxel aumenta a preciséo
com que a geometria é representada, mas multiplica o volume de dados,
demandando maior capacidade computacional. Por outro lado, voxels maiores
diminuem o custo computacional, porém podem acarretar perda de detalhes

relevantes da geometria.(Zhao et al., 2019)

Além do problema relacionado ao consumo de memdéria para manipular
geometrias voxelizadas, ocorre também a alteragéao dimensional das geometrias
voxelizadas, principalmente em casos em que sao usados voxels grandes. Esse
fenbmeno ocorre devido a resolucao limitada dos voxels e a forma como eles
s&o considerados ativos ou inativos com base na interferéncia com a malha
original. A pecga tomada como exemplo na Figura 10 ndo tem a representacao
das dimensdes reais da peca com precisao, visto que a dimensao original da
peca € 11mm e a dimensao apds a voxelizacao é de 9 voxels, o0 que resulta em
13,5mm. Devido a resolugcédo da grade, os voxels nas extremidades podem ser
considerados ativos mesmo que apenas uma pequena parte deles interfira com
a peca. Isso resulta em uma representacao voxelizada que excede as dimensdes
originais, fazendo com que a peca pareca maior do que realmente é. (Eiriksson,
2018)

2.4.3 Métricas de Desempenho na Classificacao Binaria de Voxels com
Inteligéncia Artificial

by

Em redes neurais aplicadas a segmentacdo e analise de voxels, as
previsdes calculadas pela rede neural sdo comparadas, durante o treinamento,
com os valores reais, ou a resposta esperada e a partir dessa comparagao,
métricas devem ser utilizadas para quantificar os erros e acertos, e assim medir
a qualidade das previsdes.(Taha; Hanbury, 2015)

As principais métricas utilizadas incluem exatidao (accuracy), preciséo
(precision), sensibilidade (recall) e F1-score, sendo estas fundamentais para
avaliar a qualidade das previsdes geradas pelo modelo. Além disso, a andlise de
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falsos positivos e falsos negativos permite uma compreensédo detalhada dos
erros cometidos pelo classificador e possibilitam entender o comportamento das
previsdes do modelo. (Taha; Hanbury, 2015)

2.4.3.1 Definicdo de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos

A avaliagdo de modelos de redes neurais em tarefas de classificagéo €
frequentemente realizada com o auxilio de métricas baseadas em quatro
categorias de acerto e erro: verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos
(VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) (Géron, 2019). No contexto
deste trabalho, em que se utilizam predicbes em forma de voxels para a
reconstrucdo ou geragdo de uma pecga, esses conceitos podem ser explicados

da seguinte forma:

1. Verdadeiros Positivos (VP): Sao os voxels em que se esperava um valor
unitario (1) e a rede neural previu o valor 1 (Géron, 2019). Em outras
palavras, o voxel efetivamente deveria fazer parte da geometria da peca,
e 0 modelo classificou-o corretamente como tal. Esses voxels formam a
porcao “solida” da pega, ou seja, onde ha material.

2. Verdadeiros Negativos (VN): Correspondem aos voxels em que se
esperava um valor nulo (0) e a rede neural previu também o valor 0
(Géron, 2019). Isso significa que o voxel ndo faz parte da geometria e
deve permanecer vazio, o que o modelo identificou corretamente. Esses
voxels formam os “espacos vazios” ao redor ou dentro da peca.

3. Falsos Positivos (FP): Neste caso, o valor esperado para o voxel era nulo
(0), porém a rede neural previu 1 (Géron, 2019). Ou seja, o0 modelo
adiciona material em uma regido que deveria ser vazia. Em aplicagdes
reais, esses erros podem causar protuberancias ou excesso de material
em zonas onde nao deveria haver material.

4. Falsos Negativos (FN): Aqui, o valor esperado para o voxel era 1, mas a
rede neural previu 0 (Géron, 2019). Isso significa que o modelo remove
material de uma area que, na verdade, precisaria ser sélida. O resultado
pratico € uma falta de material em alguma regido da peca.
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Essas quatro categorias compdem a chamada matriz de confusdo na
classificacao binaria. A analise conjunta desses valores permite avaliar o
desempenho do modelo de forma mais precisa, identificando onde ocorrem os
acertos (VP e VN) e os erros (FP e FN). No contexto de manufatura, impressao
3D ou outras aplicagbes em que a forma final do objeto é critica, minimizar falsos
positivos e falsos negativos € tdo importante quanto maximizar verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, pois ambos os tipos de erro afetam
diretamente a forma do produto final. (Taha; Hanbury, 2015)

Figura 11 —ilustracdo dos verdadeiros e falsos positivos e negativos
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A Figura 11 apresenta uma grade de voxels onde cada posi¢do pode
assumir valor 0 ou 1. A linha preta espessa contorna a geometria esperada (ou
seja, a regiao na qual os voxels deveriam ser 1, pois compdem o objeto). Ja a
area fora desse contorno corresponde aos voxels que, em teoria, deveriam ser
0, representando espacos vazios.

Para facilitar a interpretacéo dos acertos e erros da rede neural ao prever
essa configuracao, foram utilizadas cores distintas em cada voxel:
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e Verde escuro (Verdadeiros Positivos - VP): Voxels que deveriam ser 1
(dentro do contorno) e foram corretamente preditos como 1. Isso significa
que a rede neural manteve material onde realmente deveria existir.

o Verde claro (Verdadeiros Negativos - VN): Voxels que deveriam ser O (fora
do contorno) e foram corretamente preditos como 0, indicando que o
modelo ndo preencheu material em regides vazias.

« Vermelho (Falsos Positivos - FP): Voxels que deveriam ser 0, mas foram
preditos como 1. Nesse caso, o algoritmo “adiciona” material
indevidamente, criando uma protuberancia fora da regiao esperada.

« Laranja (Falsos Negativos - FN): Voxels que deveriam ser 1, porém foram
preditos como 0. Aqui, 0 modelo “remove” material onde deveria existir,

gerando lacunas ou buracos na pecga.

2.4.3.2 Exatidao

A exatidao é calculada pela equacéao (20)(7), obtendo-se o valor da
divisdo da contagem de acertos pelo niumero total de predicées. Em outras
palavras, € o valor da divisdo da contagem de acertos pelo nimero total de

voxels, ou volume total da imagem. (Taha; Hanbury, 2015)

E_VP+VN_ VP +VN
Vs  VP+VN+FP+FN

(20)

onde:
o« E éaexatidao
« VP é a contagem de verdadeiros positivos
« VN é a contagem de verdadeiros negativos
o FP é a contagem de falsos positivos
o FN é a contagem de falsos negativos

o V71 é 0 volume total da imagem ou o nimero total de previsdes,

A Figura 12 mostra o exemplo usado na subsecéao anterior sob a ética da
exatiddo, onde toda a area é considerada no célculo. A érea total da imagem é
de 600 pixels, onde 84 deles foram preditos incorretamente pela rede neural,
portanto, o nimero de acertos é de 516. Dessa forma a exatidao resultante é de
86%, visto que esse foi 0 percentual de acertos dentre as predicoes.
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Figura 12 — Avaliagédo da previsdo do ponto de vista da exatidao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

s

O ponto negativo da exatiddo € a limitagdo em conjuntos de dados
desbalanceados. No caso de uma das classes ocupar a maior parte dos dados,
a rede neural pode preencher toda a 4rea da imagem com um Unico valor e ainda
assim ter um alto percentual de acertos. Por este motivo, é recomendada a
complementagdo dessa métrica com outras mais robustas, como preciséo,
sensibilidade ou F7-score, especialmente em aplicagdes que envolvem
aprendizado profundo. (Chollet, 2021)

2.4.3.3 Precisao

A precisdo mede a proporcao de verdadeiros positivos em relagao ao total
de exemplos previstos como positivos, usando a equagao (21). (Taha; Hanbury,
2015)

VP VP
Vo VP+FP

(21)

onde:
« P éaprecisdo
« VP é a contagem de voxels corretamente classificados como positivos
« FP é a contagem de voxels erroneamente classificados como positivos

« Vp é a contagem de voxels positivos
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Essa métrica € particularmente importante em problemas onde falsos
positivos tém um impacto significativo, como no diagnéstico de doencas em
imagens meédicas, onde um falso positivo € mais seguro que um falso negativo.
No entanto, alta precisdo nao garante um bom desempenho geral do modelo,
pois ndo considera os falsos negativos, que podem ser criticos dependendo da

aplicacdo. (Taha; Hanbury, 2015)

Figura 13 - Avaliacao da previsdo do ponto de vista da preciséo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A Figura 13 mostra um exemplo de célculo de precisdo na matriz de dados
usada nos exemplos anteriores. Todos os elementos destacados possuem valor
igual a 1, visto que somente estes sdo considerados no calculo de precisao. O
total de elementos positivos é de 262, e somente 206 foram calculados
corretamente (verdadeiros positivos), a precisdo neste caso € calculada em
78,6%

2.4.3.4 Sensibilidade

A sensibilidade, representa a fragdo de exemplos positivos corretamente
identificados pelo modelo em relagédo ao total real de exemplos positivos, sendo
calculada através da equagao (22).
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VP VP

S: _— —
V., VP+FN

(22)

onde:
o S é asensibilidade
« VP é a contagem de voxels corretamente classificados como positivos
« FN é a contagem de voxels erroneamente classificados como negativos
e Vg é o volume da geometria modelada pelos voxels

Essa métrica € essencial para aplicagcbes onde a minimizacao de falsos
negativos é prioritaria, como em sistemas de seguranca para minimizacao de
“alarmes falsos”. Modelos treinados com a intengdao de maximizar a sensibilidade
tendem a ser mais permissivos, classificando um maior nimero de instancias
como positivas, mesmo que algumas dessas previsdbes sejam incorretas.
(Chollet, 2021)

Figura 14 - Avaliacdo da previsédo do ponto de vista da sensibilidade

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

A Figura 14 mostra um exemplo de célculo de sensibilidade. Todos os
elementos da geometria esperada foram destacados, visto que somente estes
sao considerados no calculo de sensibilidade. A area total da figura € de 234, e
somente 206 foram calculados corretamente (verdadeiros positivos), a
sensibilidade neste caso é calculada em 88%.
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2.4.3.5 F1-Score

O F1-score € uma métrica que harmoniza precisdo e recall, sendo
calculado como a média harménica dessas duas métricas conforme mostrado
na equacao (23). (Géron, 2019; Taha; Hanbury, 2015; Zhao et al., 2019)

2 2VP

F1= =
P=14+S-1 " 2VP+FP +FN

(23)

onde:
« F1éoF1-score
« P éaprecisdo
o S é asensibilidade
« VP é a contagem de voxels corretamente classificados como positivos
« VN € a contagem de voxels corretamente classificados como negativos
o FP é acontagem de voxels erroneamente classificados como positivos
o FN é a contagem de voxels erroneamente classificados como negativos

O seu uso é altamente indicado para aplicacbes em que os falsos
negativos sao igualmente importantes em relacao aos falsos positivos. O F1-
score se mostra particularmente util na classificacdo de voxels em imagens
tridimensionais, pois os falsos positivos, que agregam erroneamente material a
geometria, modificam a geometria tanto quanto os falsos negativos, que
removem material da peca erroneamente. (Taha; Hanbury, 2015)

Figura 15 — Avaliacao da previsao do ponto de vista do F1-score
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).
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A Figura 15 mostra um exemplo de calculo de F7-score. Todos os
elementos relevantes foram destacados, isto é, os elementos que compdem a
geometria completa (VP + FN) mais os falsos positivos, visto que somente estes
sao considerados no calculo de F1-score, ficando de fora apenas os verdadeiros
negativos. Usando a equacao (23) no exemplo mostrado na Figura 15, o valor

de F1-score calculado é de 83,1%.

66



66

3 METODOLOGIA

O projeto consiste na elaboragdo de um programa que utilize redes
neurais convolucionais para prever o comportamento dimensional de pecas
fundidas em areia. As etapas do projeto sdo mostradas no fluxograma da Figura
16, iniciando pelo projeto das geometrias utilizadas para treinar e avaliar a rede
neural, seguido pela obtencao das geometrias deformadas através da simulagéao
computacional e a etapa da multiplicagdo do numero das geometrias. Essas
geometrias processadas sdo usadas no treinamento da rede neural, que é a
etapa na sequéncia. A performance da rede neural foi avaliada em seguida na

etapa de pds processamento, onde sédo gerados os resultados.

Figura 16 — Fluxograma do projeto

Obtencgéao das
geometrias
deformadas

Treinamento da Pés
Resultados
rede neural processamento

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Aumento e pré-
processamento
dos dados

Projeto das
geometrias

Inicio

3.1 SELEGAO E PREPARAGAO DAS GEOMETRIAS

O treinamento da rede neural foi executado usando um conjunto de
geometrias em seus estados iniciais e seus respectivos estados deformados.
Este par formado pelas geometrias iniciais e deformadas € referido neste
trabalho como exemplo de treinamento, visto que sdo utilizados para ensinar a
rede neural o comportamento dimensional de pecas quando fundidas em areia.
Essas geometrias foram elaboradas pelo autor, com formas e dimensdes
propicias para a ocorréncia das principais deformacées que ocorrem na
fundicdo, fornecendo a rede neural dados de treinamento que expressem de

forma eficiente o comportamento que esta devera aprender.
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3.1.1 Projeto das geometrias iniciais

As geometrias foram baseadas em outros trabalhos cientificos que
propunham geometrias para estudar e apresentar o comportamento dimensional
de pecas fundidas. A Figura 17 mostra as geometrias no estado inicial usadas

como exemplos de treinamento, bem como a respectiva fonte da geometria.

Figura 17 — Geometrias usadas para treinamento da rede neural
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Geometria 15
Fonte: Galles, 2017

.

Geometria 16
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Geometria 18
Fonte: Galles, 2018
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Geometria 19
Fonte: Thiel e Ravi,
2016

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).
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Todas as geometrias foram selecionadas pela sua suscetibilidade a algum
comportamento dimensional durante a fundicdo em areia. As geometrias de
namero 1 a 4, por exemplo, sdo suscetiveis principalmente ao comportamento
da restricao da areia na reducao da contracao linear, abordada na secao 2.1.1.
Ja as geometrias 15 a 17 séo algumas das geometrias que sao suscetiveis a
empenamentos causados pela restricdo da areia, tema também abordado na
secao 2.1.1. As geometrias 6 a 9, segundo o respectivo autor, apresentam
distor¢oes relacionadas o resfriamento ndo uniforme durante o resfriamento,
comportamento explicado na seg¢do 2.1.3. E as geometrias 18 e 19 foram
escolhidas por apresentarem deformagbes devido a dilatacdo da areia,
fendmeno explicado na segéo 2.1.2. Além disso, todas as geometrias,da 1 a 19,
estao sujeitas a contracao térmica. Dessa forma, cada uma das 19 geometrias
representa ao menos um dos principais comportamentos de deformacado em

fundicéo.
3.1.2 Obtencao das geometrias deformadas

As geometrias no estado deformado foram obtidas com a simulagéo de
fundicdo em areia no software Magmasoft. Nesta etapa, foram configurados os
materiais das pecas e dos moldes, bem como pardmetros do processo de
fundig&o considerados na simulacao.

O material usando na simulacao foi o ferro fundido cinzento GJL-250 da
biblioteca de materiais do software, cuja composicao quimica é mostrada na
Tabela 1 e as curvas das principais propriedades mecanicas e fisicas sao
mostradas no Apéndice A. Este ferro fundido cinzento foi utilizado neste estudo
devido a apresentar maior deformacéo nas pecas fundidas em relagdo a outras

ligas comuns de ferros fundidos, como o nodular e o vermicular.

Tabela 1 — Composicao quimica do material utilizado

C Si Mn P S Cr Cu

3,25% 2,05% 0,7% 0,15% 0,1% 0 0
Sn Mg Mo Ni Ce Sb N
0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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As geometrias foram carregadas no programa no formato de arquivo STL,
e o centro do sistema de coordenadas da pega foi mantido coincidente com o do
programa. Em seguida o molde foi adicionado com formato cubico ultrapassando
a dimenséo das pecas em 30mm em todas as dire¢des, como pode ser visto na
Figura 18. Visto que as geometrias possuem dimensdes externas variadas, o
molde foi ajustado para cada uma das 19 geometrias a fim de manter a
espessura de parede igual entre as geometrias. O molde entéo teve o volume da
peca subtraido de si automaticamente pelo algoritmo do programa, que utiliza a
sequéncia dos elementos para realizar operacdes booleanas. Nenhum canal de
alimentacdo, massalote, ou qualquer outro acessério metalurgico foi utilizado na

simulagéo.

Figura 18 — Configuracao para simulacao de uma das geometrias

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

A discretizacdo do volume de simulagdo, mostrada na Figura 18, foi feita
com uma malha de elementos cubicos de 2mm de lado, tanto para a pe¢a quanto
para o molde, resultando em um numero de elementos que variou entre as
geometrias desde 62,5 mil até 648 mil elementos. Ja a discretizacdo do tempo é
feita de forma automatica pelo programa, ndo sendo configuravel pelo usuario.
O mecanismo de término da simulagédo foi o atingimento da temperatura de
100°C no ponto mais quente da peca.

A primeira condi¢ao de contorno utilizada na simulacao foi a temperatura
do metal configurada em 1400°C para todos os elementos de malha
pertencentes a pega. A temperatura inicial do molde foi configurada em 40°C,
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também de forma homogénea em todos os elementos da malha pertencentes ao
molde. A velocidade inicial do metal foi configurada igual a zero, e nenhuma
diferenca de pressao nem geracdo de metal foi adicionada a fim de simular
apenas o comportamento do resfriamento das pecas com o metal partindo de
um estado liquido-superaquecido.

Na interface entre o metal e o molde, devido ao contato, foi utilizado uma
condutancia térmica de contato dependente da temperatura, cuja curva é
mostrada na Figura 19. Para este dado foi utilizada a configuragdo Templron da
biblioteca de materiais do programa. Ja na interface entre 0 molde e o ambiente
externo, foi utilizada a configuragdo default_environment, a qual € bloqueada
pelo programa.

Figura 19 — Curva da condutéancia térmica de contato em fungéo da
temperatura
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

A simulacdo de tensdes foi executada juntamente com a simulacao de
resfriamento, ndo sendo necessarias configuracdes diferentes para a malha ou
parametros dos materiais, somente a indicacdo de quais corpos devem ser
incluidos na simulacao e se sao deformaveis ou ndo. Neste caso, tanto a peca
quanto o molde foram incluidos na simulacdo e ambos considerados
deformaveis.

Ao final da simulagdo, com os resultados da simulacdo de tensdes, a
geometria deformada foi apresentada pelo software considerando os
deslocamentos ocorridos durante o resfriamento. Estes deslocamentos foram
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ampliados em 10 vezes para gerar a geometria no estado deformado utilizada

no treinamento da rede neural.

3.1.3 Programa para aumento dos dados de treinamento

O aprendizado da rede neural é prejudicado se houverem poucos exemplos
de treinamento, portanto, a fim de aumentar o numero de amostras, as
geometrias foram rotacionadas em torno do eixo Z em instancias de 10 graus,
dessa forma obtendo 36 vezes mais geometrias, totalizando 684 pares de

geometrias, ou exemplos de treinamento.

Figura 20 — Aumento de dados por rotagdo em torno do eixo Z
=, -
, b I ¥ (g

70° 90°

Se Lo

340° 350°

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

As réplicas foram criadas por meio de um programa em Python cujo
algoritmo é mostrado no fluxograma da Figura 21. O programa inicia criando uma
lista com os caminhos dos arquivos STL que contém as geometrias iniciais e
deformadas. Em seguida o loop A, que percorre os angulos de rotacdo, é
executado 35 vezes a fim de criar novas geometrias espagcadas em 10° entre si,
isto é, as geometrias originais em 0°, a primeira repeticdo em 10°, segunda
repeticdo em 20°, até a repeticdo numero 35, que rotaciona as geometrias em
350°.
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Figura 21 — Fluxograma do programa de multiplicacao das geometrias para
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- geometrias iniciais
- geometrias finais

Calculo do angulo:
ang = (2r/36) *(A+1)

Executa Loop G

¥

Aplica rotagdo em torno de Z:
Rot_x = x cos(ang) — y sen(ang)
Rot_y = x sen(ang) — y cos(ang)

Define numero de
geometrias, n =19

Atualiza geometria com

Executa Loop A novas coordenadas

Fim Loop A

Exporta arquivo STL:
Ini-part(G+n) ou fim-part(G+n)

Fim Loop G

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Dentro do loop A, o loop G, que é responsavel por percorrer todas as 19
geometrias, € executado uma vez para cada geometria, rotacionando-as e
exportando os novos arquivos STL. Assim, todas as geometrias sao
rotacionadas em 10° e depois todas s&o rotacionadas em 20° e assim por diante
até a ultima instancia. Dessa forma, o conjunto de dados criado ndo contém
repeticbes da mesma geometria em sequéncia, a fim de prevenir alguma

geracao de tendéncia durante o treinamento da rede neural.

3.1.4 Programa de pré-processamento dos dados

Apdés a multiplicag@o das geometrias para aumento de dados, estas foram
pré-processadas num outro programa em Python, cujo fluxograma € mostrado
na Figura 22.
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Figura 22 — Fluxograma do programa de pré-processamento dos dados
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

O pré-processamento inicia com a criacao da lista de arquivos contendo as
geometrias de treinamento, que nesta etapa € de 684 geometrias iniciais € 0
mesmo numero de geometrias deformadas. Apds a criacdo da lista, 5% das
geometrias sdo reservadas para formar o conjunto de teste do programa,
conforme sera citado na secao 3.1.5. Estas geometrias selecionadas foram as

geometrias de numero 1 a 19 e todas as geometrias cujo niumero fosse multiplo
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de 44, até o limite de 684. Dessa forma, as geometrias reservadas para o

conjunto de testes foram as mostradas na Tabela 2.

Tabela 2 — Geometrias separadas para teste

N° Copiada N° Copiada

geometria | geometria: Rotacao geometria | geometria: Rotacao
1 - 0° 44 6 20°
2 - 0° 88 12 40°
3 - 0° 132 18 60°
4 - 0° 176 5 90°
5 - 0° 220 11 110°
6 - 0° 264 17 130°
7 - 0° 308 4 160°
8 - 0° 352 10 180°
9 - 0° 396 16 200°
10 - 0° 440 3 230°
11 - 0° 484 9 250°
12 - 0° 528 15 270°
13 - 0° 572 2 300°
14 - 0° 616 8 320°
15 - 0° 660 14 340°
16 - 0°
17 - 0°
18 - 0°
19 - 0°

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Dessa forma, sdo selecionados para o conjunto de testes e separadas as
geometrias de 1 a 19, e aquelas cujo niumero era divisivel por 44, a fim de
selecionar todas as geometrias originarias e algumas rotacionadas
razoavelmente distribuidas pelo restante do conjunto restante.

A lista das geometrias de treinamento e validagao foi entdo randomizada,
a fim de desfazer qualquer sequéncia que possa gerar uma tendéncia durante o
treinamento. Com a lista randomizada, o programa segue com a execucao da
funcéo de voxelizacao, que busca os arquivos STL no diretério, obtém a malha
de cada um deles e a voxeliza usando a ferramenta voxelize, da biblioteca
Trimesh. Esta fungdo, porém, ativa apenas os voxels da periferia da pega,

criando uma geometria com o interior vazio, semelhante a uma casca.
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Para transformar a casca gerada pela funcdo voxelize, foi usada a funcao
binary fill_holes, da biblioteca SciPy. Este comando identifica os contornos

fechados e preenche-os com voxels ativos, tornando a geometria macica.

Figura 23 — Voxelizagdo da geometria numero 3

120
100

80

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

A rede neural, porém, requer que os exemplos de treinamento tenham as
mesmas dimensdes externas, isto €, o numero de voxels nas direcoes X, Y e Z
sejam iguais entre os exemplos de treinamento. Para ajustar os dados de
entrada foi utilizada a fungdo denominada Retificar_dimensao, a qual obtém as
geometrias voxelizadas e calcula e aplica a corre¢cdo na dimensao necessaria
para que as amostras de treinamento tenham todas a mesma dimenséo e que
esta dimensao seja divisivel por 16, visto que posteriormente, na rede neural,
serdo utilizadas fungdes de reducéo e ampliacdo dimensional. Para a aplicacao
das corregbes, a ferramenta Pad, da biblioteca NumPy, foi utilizada para
adicionar voxels nulos ao redor da geometria, mantendo-a centralizada no
volume de controle.

Esses tensores tridimensionais tém um tamanho consideravel, o que torna
o programa de treinamento da rede neural suscetivel a falha por excesso de uso
da meméria RAM da GPU se o programa mantiver na meméria todas as

geometrias de treinamento ao mesmo tempo. Para contornar este problema,
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todos os tensores contendo as geometrias pré-processadas gerados por este
programa sao exportados no formato numpy (.npy), pois desta forma esses
tensores podem posteriormente ser carregados no programa de treinamento da
rede neural a medida que a rede demanda e somente um por vez, isto é, em
regime de streaming. Dessa forma, apenas um exemplo de treinamento é
mantido na memdéria do programa, evitando este problema de uso excessivo de
memoria RAM. Os arquivos npy foram carregados no Google Drive, de onde o
Google Colab pode acessar diretamente durante o treinamento da rede neural.

3.1.5 Divisao dos dados

As 684 geometrias foram divididas em trés conjuntos para possibilitar o
treinamento da rede neural, sua validagéo e teste. 34 geometrias (equivalente a
5%) séo reservadas para formarem o conjunto de teste, mantidas separadas
para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo em dados né&o vistos. Das
outras 650 geometrias, o conjunto de treinamento ocupa 85%, sendo 552 no
total, utilizadas para ajustar os pesos e parametros do modelo. Outros 15% das
650 geometrias, isto é, 98 delas, compuseram o conjunto de validacéao,
permitindo monitorar o desempenho durante o treinamento e detectar

sobreajuste, caso houvesse.
3.2 PROGRAMA DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Foi elaborado um programa para executar o treinamento da rede neural,
projetado para integrar todas as etapas essenciais ao processo de aprendizado
supervisionado aplicado a previsao de distorcoes em geometrias tridimensionais.
Neste programa a arquitetura da rede neural € definida juntamente com os outros
parametros de treinamento, e este é responsavel por treinar a rede neural e
exportd-la apds o treinamento para possibilitar o uso posterior. O fluxograma
deste programa é mostrado no Apéndice C.

3.2.1 Arquitetura da rede neural

Nesta se¢ao € apresentada a arquitetura da rede neural desenvolvida para
prever as deformacdes nas geometrias, utilizando uma adaptagéao da
arquitetura U-Net com convolugdes 3D. A rede é organizada em dois trechos
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principais: codificacao (encoder), responsavel pela extracao de caracteristicas
das geometrias, e decodificagao (decoder), voltada para a reconstrugéo e
previsdo das deformacgdes.

Figura 24 — Arquitetura da rede neural
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Todas as camadas convolucionais empregam filtros de tamanho 3x3x3,
inicializacdo HeNormal, preenchimento com padding do tipo "same" e
normalizagao por lote (Batch Normalization). Na parte de codificacdo, a ativacéo
utilizada é a funcao Leaky ReLU (com inclinagdo negativa de 0,1), enquanto que
na parte de decodificacao é utilizada a funcao RelLU.

A codificacdo € composta por quatro niveis sequenciais, cada um
contendo trés camadas convolucionais, aumentando gradualmente a
profundidade das caracteristicas extraidas (16 filtros no primeiro nivel, 32 no
segundo, 48 nos terceiro e quarto niveis). Apos cada nivel, aplica-se uma
operacao de subamostragem por média (MaxPooling3D) com janela 2x2x2 e
dropout de 30% para combater o sobreajuste.

No quinto nivel, o mais profundo da rede, sdo realizadas trés camadas
convolucionais adicionais com 48 filtros para captar caracteristicas mais
complexas, também seguidas por dropout de 30%.

A decodificagao utiliza camadas convolucionais transpostas (Conv3DTranspose)
com strides de 2x2x2 para expandir a dimensdao da imagem e restaurar
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progressivamente as dimensdes espaciais originais das geometrias. Em cada
nivel, os mapas de caracteristicas resultantes sdo concatenados com os mapas
correspondentes do encoder ao longo do eixo dos canais, a fim de melhorar
recuperacao das informacdes espaciais e facilitando a propagacdo dos
gradientes.

As camadas de decodificacdo reduzem o numero de filtros de forma
gradual (64, 32 e posteriormente 16), até que as dimensdes originais sejam
recuperadas. Antes da camada de saida, ocorre uma ultima concatenagdo com
a entrada original para aprimorar a capacidade da rede neural em obter os
detalhes finos das imagens.

Por fim, a camada de saida é uma convolucdo 3D com um Uunico filtro,
inicializacao GlorotNormal e ativacao sigmoid. A saida gerada representa um
mapa volumétrico onde cada voxel contém a probabilidade de pertencer ou nao
ao material previsto apds deformacéo, que é posteriormente binarizada para
formar a geometria final prevista pela rede neural. A binarizagéo é feita usando
um limiar de 0,5, ou seja, valores abaixo desse limiar sdo considerados como 0
(sem material naquele ponto) e valores acima sédo considerados como 1 (com

material naquele ponto).

3.2.2 Otimizacao e Funcao de Erro

Para o treinamento da rede neural, optou-se pela utilizacao do otimizador
Adam com uma taxa de aprendizado inicial de 0,0001. Um paréametro de
limitacao de norma dos gradientes (clipnorm) foi definido como 1,0 para prevenir
0 aumento descontrolado dos valores dos pesos, e prover mais estabilidade ao
treinamento da rede neural.

Foi implementada também uma estratégia de ajuste dindmico da taxa de
aprendizado por meio de uma fun¢ao de reducao adaptativa (Reduce LR), que
reduzia a taxa de aprendizado a metade sempre que o valor de erro calculado
nao apresentava melhoria apés trés épocas consecutivas de treinamento. Essa
técnica, conhecida como reducao adaptativa da taxa de aprendizado (adaptive
learning rate scheduling) foi usada para que o modelo pudesse realizar ajustes
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mais finos nos pesos conforme se aproxima de um ponto de minimo da curva de
erro.

Para o célculo do gradiente, a fungcdo de erro utilizada foi a Entropia
Cruzada Binaria (Binary Crossentropy - BCE), fornecida pela biblioteca Keras.
Essa funcédo é amplamente empregada em tarefas de classificacao binaria, pois
permite calcular de forma eficiente o erro da previsdo ao penalizar, em escala

logaritmica, a diferenga entre o valor predito e o valor esperado em cada voxel.

3.2.3 Carregamento dos dados sob demanda

A medida que o treinamento da rede neural é executado, os exemplos de
treinamento sdo importados ao programa a fim de otimizar memoéria RAM,
conforme ja comentado na secao 3.2.5. Estes exemplos de treinamento sao
importados do Drive através da funcao de carregamento dos dados denominada
Carregador. Esta funcao, cujo fluxograma é mostrado na Figura 25, é utilizado
no programa de treinamento da rede neural e é acionada pelo loop de

treinamento a medida que este processa os exemplos de treinamento.

Figura 25 — Fluxograma da fung&o de carregamento dos dados
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).
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Dada a demanda por uma nova geometria, a fungédo Carregador busca e
importa o arquivo contendo o exemplo de treinamento pré-processado e extrai
as geometrias inicial e final em seguida. O indice correspondente a geometria é
atualizado numa variavel global para possibilitar ao programa saber qual
geometria esta sendo disponibilizada. Apds entregar as geometrias para o loop
de treinamento, o processo é repetido até que se esgotem os 650 exemplos de

treinamento e validagao.

3.2.4 Funcao para exportar rede neural

Durante o treinamento, a rede neural é modificada a medida que os pesos
sao recalculados, como abordado na secao 2.3.3. Para possibilitar a obtencéo
de dados mais completos na etapa de testes, a rede neural foi exportada apds
finalizar cada época do treinamento. Para isso, foi utilizada uma funcdo para
exportacao da rede neural, denominada neste contexto save_model_callback.

Figura 26 — Fluxograma da funcao de exportacédo da rede neural
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

O programa inicia identificando o caminho completo para onde o modelo
deve ser exportado, neste caso direcionado para uma pasta no Google Drive.
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Em seguida o programa separa o caminho completo no caminho para a pasta
para onde o modelo deve ser exportado e no prenome do arquivo. O prenome é
definido como o nome geral do modelo, definido pelo usuério, neste caso com
“Modelo”. Este prenome é usado para definir o nome de arquivo de arquivo do
modelo em cada época, compondo o prenome com o sufixo “-ep{epoca}.keras”,
onde “{epoca}’ € a variavel que contém o numero da época em treinamento.
Apos isso, o caminho completo do arquivo € formado compondo o caminho
completo para a pasta com nome de arquivo do modelo.

3.2.5 Recursos computacionais

Todo o desenvolvimento e execucdo dos programas de pré-
processamento, treinamento e teste da rede neural foram realizados no
ambiente de programacao Google Colab. Para o treinamento da rede neural foi
utilizada a GPU remota NVIDIA A100 e para os programas de teste a GPU
remota NVIDIA T4 foi utilizada. Ja para os programas de pré-processamento,
nao foi utilizada GPU remota, apenas o processamento da CPU.

A GPU A100 dispde de 40 GB de memodria RAM dedicada, o que permitiu
o processamento eficiente do treinamento da rede neural bem como a alocacao
das geometrias utilizadas pelo programa durante a execucédo. A GPU T4 dispde
de 15GB de memdria RAM, e ofereceu uma velocidade elevada de

processamento quando comparada a CPU.

3.3 POS-PROCESSAMENTO E MEDIGAO DA PRECISAO DIMENSIONAL

Ap6s o treinamento do modelo, tornou-se necessario avaliar seu

desempenho utilizando os dados reservados para o conjunto de teste.
3.3.1 Avaliacao do conjunto de testes

O processo de avaliagdo foi automatizado por meio de um programa
desenvolvido em Python, cujo fluxograma é apresentado no Apéndice E, que
percorre as diferentes épocas de treinamento da rede neural e realiza predigdes
sobre as geometrias do conjunto de teste.
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O programa inicia carregando os caminhos de entrada, gerando a lista
com 0s numeros das geometrias reservadas para teste e organizando a
sequéncia de épocas que serdao avaliadas. Em seguida, realiza o pré-
processamento das geometrias por meio da voxelizagdo dos arquivos STL e
correcao dimensional, assegurando que todas as entradas estejam compativeis
com a arquitetura da rede neural. Para cada época especificada, o modelo
correspondente é carregado e utilizado para realizar predigdes sobre as
geometrias de teste. As saidas preditas sdo binarizadas com limiar de 0,5,
convertidas em malhas de superficie por meio do algoritmo marching cubes e
exportadas no formato STL. Em paralelo, sdo calculadas métricas quantitativas
de desempenho como F1-score e erro (BCE). O programa também contempla
verificacbes de integridade das predicoes, controle de erros durante o
carregamento dos modelos e a tecelagem das geometrias.

Para cada geometria e para cada época, a previsdo € comparada com
sua respectiva geometria deformada, sendo o F1-score calculado pela fungao
especifica. O programa registra os valores obtidos e armazena os dados em
arquivos de saida para posterior analise. O objetivo dessa etapa € determinar o
desempenho da rede neural ao longo do processo de treinamento de forma
sistematica e padronizada.

3.3.1.1 Selegdo da Melhor Epoca de Treinamento

Apés a coleta dos F1-scores de todas as épocas avaliadas, foi realizada
a selecao da época com melhor desempenho, com base no maior valor médio
de F1-score obtido sobre o conjunto de teste. A rede neural correspondente a
essa época foi, entdo, adotada como modelo final para as etapas subsequentes
da metodologia.

Em seguida, o valor de F1-score de cada geometria foi avaliado e usado
para selecionar um conjunto de geometrias para uma avaliagdo dimensional
detalhada utilizando o software CloudCompare, conforme descrito na préxima
secao.
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3.3.2 Avaliacao Dimensional com CloudCompare

Além da analise quantitativa baseada em métricas globais das
geometrias, foi conduzida uma avaliagdo dimensional local com o objetivo de
analisar a qualidade espacial das predi¢des feitas pela rede neural. Essa etapa
foi realizada com o software CloudCompare, especializado em comparacao
tridimensional entre nuvens de pontos e malhas trianguladas.

Para cada caso analisado, foram utilizadas duas versdes da geometria: a
geometria predita, gerada pela rede neural selecionada pelo procedimento
descrito na secao anterior, e a geometria deformada de referéncia, proveniente
da simulagdo convencional, mas submetida previamente a voxelizagdo e
tesselagem, de modo a isolar os erros atribuiveis ao processo neural, excluindo
os efeitos relacionados a voxelizacdo e mantendo somente a performance da
rede neural.

Ambas as geometrias foram importadas no CloudCompare, onde foi
realizado o alinhamento automatico entre elas por meio do algoritmo /terative
Closest Point (ICP), que minimiza iterativamente a distancia quadratica entre
superficies até atingir convergéncia. O critério de parada adotado foi a
estabilizacao do valor de erro RMS (Root Mean Square), com incremento inferior
a10°.

Uma vez alinhadas, foi aplicada a ferramenta de comparacédo ponto-a-
malha (Cloud-to-Mesh, abreviado pelo software como C2M). Essa operacao
calcula, para cada ponto da nuvem da geometria predita, a menor distancia até
a superficie da malha da geometria de referéncia. O valor obtido representa
entdo o desvio dimensional local, indicando se houve excesso ou falta de
material na previsao da forma final.

Esses desvios foram representados por meio de um mapa de cores
aplicado sobre a superficie da peca, adotando o seguinte esquema cromatico:

o Desvios préoximos de zero foram representados em verde;
« Para valores positivos (excesso de material), foi adotado um gradiente do

verde até amarelo em +1 mm, e vermelho para valores acima de +2 mm,;

« Paravalores negativos (falta de material), o gradiente foi do verde até azul

para desvios de -1 mm ou menos.
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Adicionalmente, foram inseridos pontos de medi¢ao sobre a superficie das
geometrias, em regides tecnicamente relevantes, indicando os valores locais de
desvio dimensional em milimetros. Isso permitiu destacar areas criticas e facilitar

a leitura direta dos erros pontuais.
3.3.2.1 Analise Estatistica por Histograma de Desvios

Complementando a visualizagao espacial, foi gerado um histograma de
distribuicdo dos desvios dimensionais para cada geometria analisada. No
gréfico, o eixo horizontal representa os valores de desvio dimensional (em
milimetros), enquanto o eixo vertical indica o numero de pontos da nuvem que
apresentam aquele valor especifico de desvio. Dessa forma, é possivel observar
se os erros se concentram préximos de zero (bom desempenho) ou se estdo

distribuidos em faixas amplas, indicando falhas localizadas ou sistematicas.

3.3.2.2 Analise de sensibilidade ao refinamento da voxelizacdo

Com o intuito de avaliar a sensibilidade da rede neural a discretizacéo
espacial das geometrias de entrada, foi conduzido um experimento sistematico
em que se variou o tamanho dos voxels utilizados no conjunto de treinamento.
Essa andlise, inspirada nos principios dos testes de sensibilidade de malha
aplicados em simulagées numéricas, visou investigar o impacto do grau de
refinamento na qualidade das predicoes fornecidas pela rede. Trés niveis de
discretizacao foram adotados: 0,7 mm, 0,8 mm e 0,9 mm, mantendo-se
constantes todas as demais variaveis do processo de treinamento, como
arquitetura da rede, hiperparametros e numero de épocas

Para cada nivel de refinamento, a rede neural foi treinada do zero com os
respectivos dados voxelizados, gerando modelos distintos. Em seguida, os trés
modelos foram testados sobre 0 mesmo conjunto fixo de geometrias, composto
por 34 pecas reservadas para teste. O desempenho de cada modelo foi avaliado
por meio do F1-score, calculado individualmente para cada geometria.

85



85

4 RESULTADOS

O Capitulo 4 apresenta o0s resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento do trabalho. Inicialmente, sdo analisadas as simulacdes
realizadas no software MAGMASOFT, com foco na reprodutibilidade dos efeitos
de diferentes fenbmenos fisicos sobre as geometrias. Em seguida, sao
discutidos os procedimentos de pré-processamento aplicados as geometrias
utilizadas na rede neural. Posteriormente, sdo apresentados os resultados do
treinamento da rede, com andlise do erro e do F1-score. Por fim, avalia-se o
desempenho da rede no conjunto de testes, incluindo critérios para selecao da

melhor época de treinamento e a andlise das geometrias tesseladas.

4.1 ANALISE DOS RESULTADOS DA SIMULAGCAO DO MAGMASOFT

A simulacdo realizada no software Magmasoft teve como obijetivo
reproduzir os comportamentos fisicos esperados durante a solidificacdo de
geometrias fundidas, como a contracao térmica e o efeito da restricdo da areia.
Nas subsecodes a seguir serao relatadas as conformidades e ndo conformidades
dos resultados obtidos via simulagdo convencional com o descrito pela literatura.

4.1.1 Anadlise da reprodutibilidade do efeito da restricao da areia na
contracao das geometrias

Campbel (2011), conforme descrito na seg¢dao 2.1.1, usa geometrias
semelhantes as geometrias 1, 2, 3 e 4, mostradas na Figura 27 para mostrar a
diferenca na contracdo de pecas sujeitas a diferentes graus de resisténcia da
areia. A geometria 1 esta sujeita a nenhuma restricao de areia, e, portanto, deve
apresentar a maior reducdo no comprimento enquanto a geometria n° 4, pelo
céalculo proposto pelo autor, deveria apresentar uma contracdo menor que a
metade da primeira.
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Figura 27 - Comparacao da redugéao de comprimento das geometrias 1,2, 3 e 4
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Portanto, o efeito da restricdo da areia na contracdo das pecas estava
incluido nas geometrias deformadas, porém ndo ocorreu da forma descrita na

literatura por Campbell (2011).

4.1.2 Anadlise da reprodutibilidade do efeito da restricdo da areia na
distorcao das geometrias

A geometria 5, 15, 16 e 17 foram projetadas para representar um cenario
em que o efeito de restricdo da areia do molde tende a causar distorcdo das
pecas, conforme descrito por Campbell (2011) e Galles e Beckerman (2017).
Nas simulacoes realizadas com o Magmasoft, cujos resultados sdo mostrados
na Figura 28, as geometrias 5 e 17 exibiram uma distor¢do acentuada das hastes
laterais, enquanto as geometrias 15 e 16 mostraram uma distorgcdo menor, o que

sdo comportamentos alinhados com o esperado.
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Figura 28 - Geometria n° 5, 15, 16 e 17 nos estados deformados calculados

pelo Magmasoft

Geometrias Geometria15 Geometria 16 Geometria17

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Dessa forma, as geometrias descritas compuseram exemplos de
treinamento que continham o comportamento da distorcdo de pecgas devido a
restricao da areia.

4.1.3 Analise da reprodutibilidade do efeito do resfriamento nao uniforme

As geometrias 6, 7 e 8 mostradas na Figura 29 foram desenvolvidas com
base nos principios de fundicdo de seg¢des mistas abordados por Campbell
(2011). O autor destaca que pecas com variacdes abruptas de espessura estao
sujeitas ao resfriamento desigual entre as secdes finas e espessas, o que pode
resultar em grandes deformagdes ou rupturas. (Campbell, 2011)

Figura 29 - Estados deformados das geometrias 6, 7 e 8

Geometria 6 Geometria 7 Geometria 8

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Os resultados das simulacdes para essas geometrias corroboraram o
comportamento esperado, mostrando deformacées maiores nas regiées que

tendem a solidificar antes das outras.
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4.1.4 Analise da reprodutibilidade do efeito da dilatacao do molde

A geometria numero 18, mostrada na Figura 30 foi baseada no trabalho
de Galles e Beckermann (2015) com o objetivo de reproduzir o efeito da dilatagéo
da areia do molde, que deveria resultar em uma superficie interna com formato
de barril — apresentando um didmetro maior na regidao central da peca e
diametros menores nas extremidades. No entanto, esse comportamento nao foi

observado nos resultados da simulacao. (Galles; Beckermann, 2015)

Figura 30 - Geometrias 18 e 19 nos estados deformados
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

De forma semelhante, na geometria 19, segundo Thiel e Ravi (2016),
esperava-se uma variacao dimensional menor do que a apresentada nos
didmetros maiores, causada pelo maior aquecimento da areia nas regides de
didmetros menores, acentuando o fenémeno de dilatacao da areia. Entretanto,
esse comportamento também nao foi reproduzido na simulagao.(Thiel; Ravi,
2016)

4.2 ANALISE DO PRE-PROCESSAMENTO DAS GEOMETRIAS

Durante o processo de voxelizagdo das geometrias, foi observado um
problema de aumento nao intencional nas dimensbes das pecas apds a
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conversao para o formato voxelizado. Na geometria nUmero 4, ao ser voxelizada
e tesselada novamente para avaliagao, foi possivel observar perda da curvatura
e aparecimento de serrilhado e faces planas em regides que eram redondas,

como mostrado na Figura 31.

Figura 31 - Andlise da voxelizacdo da geometria niumero 4

/

Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Além disso a pega teve seu comprimento aumentado de 190 para
191,2mm, espessura aumentada de 35 para 36mm e a largura se manteve
constante em 60mm. O deslocamento da regido central da pega que pode ser
percebido na Figura 31, € de 0,8mm caracterizado pelo deslocamento de
somente uma das paredes da peca. Comportamentos similares ocorreram em

todas as outras geometrias.

4.3 RESULTADOS RELACIONADOS AO TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Nesta secdo, sdao apresentados os resultados obtidos durante o

treinamento da rede neural utilizada no projeto.
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4.3.1 Analise do comportamento do erro

A Figura 32 apresenta os valores de erro (BCE) para os conjuntos de
treinamento, validagdo e teste ao longo das 50 épocas de treinamento,
permitindo identificar trés fases distintas durante o processo de aprendizado da

rede neural.

Figura 32 - Curvas de erro de treinamento, validagao e teste versus época de

treinamento
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(grafico completo) (Faixa de erro de 0 a 0,04)
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Fase Inicial de Ajuste (Epocas 1 a 3): Inicialmente, houve uma queda
acentuada no erro de treinamento, reduzindo de 0,4203 na primeira época para
0,0277 na terceira época. Simultaneamente, o erro de validagdo mostrou
comportamento instavel, partindo de 0,1440 e aumentando para 0,1904 na
terceira época antes de reduzir para 0,1892 na terceira época. De maneira
semelhante, o erro de teste, que partiu de 0,1534, aumentou até atingir um pico
de 0,1920 na terceira época. Esse comportamento sugere uma rapida adaptacao
inicial do modelo aos dados de treinamento, mas também indica dificuldades

iniciais em generalizar adequadamente.
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Fase de Aprendizado Eficiente (Epocas 4 a 19): A partir da quarta época,
o erro de treinamento continuou em reducgao constante, alcan¢cando valores em
torno de 0,007 na décima nona época. Paralelamente, os erros de validagéo e
teste também diminuiram significativamente, atingindo minimos de 0,0192 e
0,0193 respectivamente. Esta fase caracteriza-se por uma melhoria clara na
generalizagcao do modelo, demonstrando aprendizagem efetiva.

Fase de Estabilizacdo e Sobreajuste (Epocas 20 a 50): Entre as épocas
19 e 22, o erro de validagdo nao apresentou melhorias significativas, acionando
assim o algoritmo de reducao da taxa de aprendizagem descrita na secao 3.2.2.
Essa estratégia fez com que o erro de validagédo alcancasse um valor minimo de
0,0191 na época 23; entretanto, esse comportamento néo foi acompanhado pelo
erro de teste, que apresentou aumento nesse mesmo periodo, medindo 0,0204
na época 23. Apds esse ponto, ambos 0s erros, validacao e teste, apresentaram
um aumento gradual até atingirem valores finais em torno de 0,0277 e 0,0251
respectivamente na ultima época. Este comportamento indica que o modelo
comecgou a apresentar sinais de sobreajuste, perdendo gradualmente a
capacidade de generalizacdo aos novos dados, apesar das estratégias
dindmicas de reducgao da taxa de aprendizagem, que variaram de 10 no inicio

do treinamento até 10 nas épocas finais.

4.3.2 Analise do comportamento do F1-score

A analise dos valores de F1-score ao longo das 50 épocas revelou trés
fases distintas de desempenho da rede:

Fase Inicial de Ajuste (Epocas 1 a 3): Na fase inicial, observou-se um
aumento rapido no F1-score de treinamento, que passou de 0,6269 para 0,9409
na terceira época. Entretanto, os conjuntos de validacao e teste apresentaram
comportamentos instaveis com valores iniciais de 0,5994 e 0,5782, reduzindo
para 0,5279 e 0,5023 respectivamente na segunda época, e sO entdo
aumentando para 0,6156 e 0,6113 na terceira época. Essa fase apresenta uma
aprendizagem inicial acelerada, porém com dificuldades claras de
generalizacao.

Fase de Aprendizado Eficiente (Epocas 6 a 26): Durante esta fase, o F1-
score continuou aumentando consistentemente em todos os conjuntos, de
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treinamento, teste e validacdo. O F1-score do conjunto de treinamento atingiu
0,9806 na época 26, enquanto validacao e teste alcangaram valores maximos
de 0,9534 e 0,9497 respectivamente.

Figura 33 - Curva de F1-score ao longo das épocas
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

Fase de Estabilizagdo e Sobreajuste (Epocas 27 a 50): Apds a época 26,
observou-se um crescimento marginal do F1-score de treinamento, atingindo um
valor maximo de 0,9853 nas épocas 48 e 49. Por outro lado, os valores para
validagcéo e teste apresentaram pequena reducdo e estabilizacdo em torno de
0,9530 e 0,9493, respectivamente, sugerindo que o modelo pode estar atingindo
um platé na capacidade de generalizacao e possivelmente iniciando um leve
sobreajuste. Esses resultados ressaltam novamente a necessidade de
estratégias adicionais para evitar perdas na capacidade generalizagcdo do

modelo.
4.4 AVALIAQAO DA PERFORMANCE DA REDE NO CONJUNTO DE TESTES

As geometrias reservadas para teste foram entdo processadas pelo
programa de calculo das métricas e de tesselagem para retornar as geometrias
ao formato de malha, e assim possibilitar a avaliagdo dimensional.
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4.4.1 Avaliacao para selecao da melhor época

A partir da analise detalhada dos valores de erro (BCE) e F1-score, foi
selecionada a época 26 como a melhor época para aplicagcao pratica do modelo.
Essa decisao baseou-se principalmente no desempenho superior do F1-score
obtido nessa época, que atingiu o valor maximo médio no conjunto de testes
(0,9497), indicando uma excelente capacidade do modelo de generalizar e
realizar predi¢des robustas. Embora o erro nesta época nédo tenha sido o menor
absoluto, manteve-se suficientemente baixo (aproximadamente 0,0212),

confirmando um desempenho geral equilibrado e consistente da rede neural.

Figura 34 — F1-score por geometria na época 26
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

O valor de F1-score obtido de 0,9497 representa uma média dos valores
medidos para cada uma das geometrias de teste, de forma que algumas delas
apresentem valores maiores que a média e outros abaixo dela. A Figura 34
mostra o F1-score medido para cada geometria usando a rede neural da época
26. Nela é possivel perceber que existem variacoes significativas entre
geometrias, refletidas em um desvio padréo calculado em 0,0346.

Entre os resultados obtidos, destacaram-se positivamente as geometrias
13, 88 e 15, que apresentaram os maiores valores de F1-score, préximos de
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0,980, indicando uma excelente capacidade de previsao para esses casos
especificos.

As geometrias que apresentaram resultados medianos, préximas ao valor
médio, incluem os indices 19, 308 e 440, com valores de F1-score situados em
torno de 0,95. Esses casos demonstram uma boa qualidade de previsao, porém
com espacgo para aperfeicoamento das estratégias de treinamento ou ajustes da
arquitetura.

Por outro lado, algumas geometrias se destacaram negativamente,
exibindo valores significativamente inferiores a média geral. Neste grupo estao
as geometrias de indices 1, 5, 14 e 176, (sendo a geometria 176, uma cépia da
geometria 5 rotacionada em 90 graus), com F1-score abaixo de 0,90, revelando
claras dificuldades do modelo em predizer corretamente essas geometrias

especificas.
4.4.2 Impacto do Tamanho dos Voxels sobre o F1-Score

A Figura 35 apresenta os valores de F1-score obtidos por cada geometria
do conjunto de testes ao serem avaliadas pelos modelos treinados com trés
diferentes niveis de voxelizacdo: 0,7 mm, 0,8 mm e 0,9 mm. Cada linha no
grafico representa uma geometria distinta, permitindo a visualizagdo direta da
sensibilidade individual ao grau de refinamento adotado. Observa-se que, para
a maioria das geometrias, o desempenho se mantém estavel entre os diferentes
niveis, com pequenas oscilacées nos valores do F1-score.

No entanto, nota-se que geometrias especificas (como a 1, 5, 14 e 176)
apresentaram desempenho consistentemente inferior em todos os refinamentos,
sugerindo dificuldades de generalizacdo do modelo para essas formas
especificas. Por outro lado, ao se considerar o conjunto completo de geometrias,
verificou-se que 50% dos casos obtiveram o maior F1-score com o modelo
treinado com voxel de 0,8 mm, o que indica uma preferéncia estatistica por esse
nivel de discretizacdo. Isso sugere que o refinamento intermediario pode
representar um ponto de equilibrio entre resolugdo geométrica e estabilidade de
treinamento.
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Figura 35 — Grafico do F1-score para cada geometria em diferentes graus de

refinamento
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).
4.4.3 Analise das geometrias tesseladas

As imagens das geometrias tesseladas apresentadas a seguir oferecem
uma melhor compreenséo sobre o aprendizado da rede neural em capturar e
reproduzir os comportamentos ensinados. As geometrias apresentadas nesta
secao sao algumas das que tiveram o melhor desempenho, quando avaliadas
pelo F1-score, desempenho proximo a média dos dados e as geometrias que
tiveram o pior desempenho, a fim de mostrar por completo os resultados da rede

neural.
4.4.3.1 Geometria numero 13

A Figura 36 mostra a geometria nimero 13 plotada com uma escala de
cores que representa os desvios dimensionais em relacdo a geometria nominal.
As regibes destacadas em vermelho representam &reas com excesso de
material, indicando que a geometria predita possui dimensdes maiores do que o
esperado nestes locais, atingindo desvios maximos de até 1,686 mm. Os desvios

dimensionais proximos a 1 mm sdo mostrados na cor amarela. As areas verdes
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sdo as regides onde os resultados da rede neural sdo mais préximos da
geometria nominal, com desvios entre +0,5 mm e -0,5 mm. Ja as regides azuis
indicam locais com falta de material, ou seja, onde as dimensdes da geometria

predita estdo abaixo da nominal em até -1,4257 mm neste caso.

Figura 36 - Geometria numero 13 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

A analise do histograma dos desvios dimensionais, mostrado na Figura
37, revela que a maior parte das divergéncias se concentra na faixa entre -0,5
mm e +1,3 mm. Desvios superiores a esses valores sdo pontuais e podem ser

considerados ruidos decorrentes do processo preditivo da rede neural.

Figura 37 — Histograma dos desvios dimensionais da geometria 13
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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O obijetivo original dessa geometria era avaliar a capacidade do modelo
em reproduzir o comportamento da restricdo da areia do molde sobre a
contragdo do metal. Contudo, a geometria obtida da simulagdo convencional,
apds o processo de voxelizacao, apresentou apenas contracao dimensional
homogénea, sem alteracdes na forma, indicando que o modelo neural precisou

prever apenas a contragdo e nao prever nenhuma distor¢do na geometria.
4.4.3.2 Geometria numero 15

A

Figura 38 apresenta a geometria numero 15 predita pela rede neural,
exibida com uma escala de cores que representa 0os desvios dimensionais em
relacdo a geometria nominal. Essa geometria tinha como propdsito capturar o
efeito da restricao da areia durante a solidificacdo do metal, e este
comportamento foi de fato observado: as paredes laterais da peca apresentam
flexdo para fora, coerente com a descricdo da literatura sobre distorcbes em
pecas fundidas.

Figura 38 — Geometria niumero 15 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Quanto aos desvios locais, a maior variagdo dimensional positiva
registrada foi de 4,5542 mm, ocorrendo em regides claramente identificaveis
como ruido, pois ndo apresentam correspondéncia com nenhum padrao
geomeétrico tipico do processo de fundicdo. Da mesma forma, o maior desvio
negativo, de -1,6752 mm, também esta localizado em uma area considerada
como ruido. As demais distor¢des distribuem-se ao longo da peca com
magnitudes mais moderadas e alinhadas ao comportamento fisico esperado.

As dimensées globais da geometria predita, medidas préximas a base,
foram de 89,6 mm x 132 mm, com altura de 89,6 mm. Em comparacéao, os
valores nominais corretos sdo 88,8 mm x 132 mm, com altura de 88,8 mm.
Observa-se, portanto, uma étima precisédo da rede neural em reproduzir o efeito

da contracao térmica.

Figura 39 — Histograma dos desvios dimensionais da geometria 15
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O histograma dos desvios dimensionais, mostrado na Figura 39, reforca
essa analise, indicando que a maior parte dos pontos se encontram na faixa
entre -0,6 mm e +1,2 mm. A distribuicao é relativamente simétrica em torno do
zero, com leve concentracdo em valores positivos, 0 que sugere uma tendéncia

de acumulo de material. As barras mais extremas — acima de 3 mm ou abaixo
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de -1,5 mm — ocorrem com baixa frequéncia e reforcam a hipétese de ruido

algoritmico, como também evidenciado na visualizagao espacial.
4.4.3.3 Geometria numero 8

A Figura 40 apresenta a geometria numero 8, predita pela rede neural,
visualizada com mapeamento de cores que indicam os desvios dimensionais em
relagdo a geometria nominal. O propédsito dessa geometria era simular o efeito
do resfriamento ndo uniforme sobre a dimensao e forma final da pega. Contudo,
esse efeito foi bastante sutil no resultado da simulagao convencional e, por isso,
ndao se manteve representado na geometria apds a voxelizacdo. Assim, a
geometria deformada considerava apenas o efeito da contracdo térmica

homogénea.

Figura 40 — Geometria niumero 8 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A anadlise dos desvios mostra que as discrepancias mais relevantes
ocorreram em regides internas da peca, destacando-se os valores maximos
positivos de 1,0876 mm e minimos negativos de até -1,8126 mm. Os desvios
negativos mais intensos concentram-se nas superficies internas, indicando
regidbes com auséncia de material. Embora os desvios estejam distribuidos ao
longo da peca, eles ndao apresentam padrdes geométricos que sugiram
distor¢des fisicas conhecidas, o que levanta a hipétese de que boa parte dessas

variacdes possa estar associada a ruidos no processo preditivo.
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As dimensdes globais da geometria predita, como largura, comprimento e
espessura foram calculadas pela rede neural com relativa precisdo. As
dimensdes externas resultantes foram 155 x 156 x 45mm e quando comparadas
com as dimensdes esperadas 155 x 155 x 45mm € possivel concluir que a rede

neural efetuou a previsao da contragéo térmica com pouco erro de forma geral.

Figura 41 — Histograma dos desvios dimensionais da geometria 8
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 41 que apresenta o histograma dos desvios dimensionais,
confirma esse comportamento. Nota-se um pico acentuado em torno de zero,
indicando um alto numero de pontos com pequeno desvio. A maior parte das
variagbes esta contida entre -1,0 mm e +0,7 mm, com predominio de desvios
negativos. Os valores nas extremidades do histograma, embora presentes, sao
pouco representativos em termos estatisticos e provavelmente correspondem a

ruidos.

4.4.3.4 Geometria numero 132

A Figura 42 apresenta a geometria numero 132 predita pela rede neural,
exibida com coloracdo baseada nos desvios dimensionais em relacdo a
geometria nominal. O objetivo desta geometria era simular os efeitos da dilatagao
da areia sobre a forma final da peca. No entanto, como esse fendmeno nao foi
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incluido na simulagcédo convencional, a geometria esperada contemplava apenas

a contragao térmica do metal.

Figura 42 - Geometria numero 132 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O formato cilindrico da peca gerou dificuldades na representacao
voxelizada, aliando a rotacao da peca 60 graus em relacao ao sistema cartesiano
e consequentemente a grade de voxels. Isso é evidenciado pela superficie
serrilhada e pela densidade irregular de pontos com maiores desvios em regiées
inclinadas, onde a grade cartesiana ndo representa com precisdo a curvatura.

Os valores extremos de desvio variam de -1,9893 mm até
aproximadamente +2 mm. As regides com maiores desvios negativos
concentram-se nas superficies internas, especialmente nas areas cilindricas
voltadas para o centro da peca, sugerindo auséncia de material — coerente com
uma representacao subamostrada ou erro de discretizagdo. As areas externas,
por outro lado, apresentam desvios levemente positivos, em sua maioria
inferiores a 1 mm.

As dimensdes globais da peca predita foram de 88 mm x 109 mm x 111
mm, enquanto a geometria nominal esperada possuia 89,63 mm x 111 mm x
111 mm. Indicando que houve desvio na previsdo do comprimento da peca e

largura, principalmente.
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Figura 43 - Histograma dos desvios dimensionais da geometria 132
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 39 apresenta o histograma dos desvios dimensionais. Observa-
se uma distribuicdo em torno de zero, com leve assimetria — sendo o pico
positivo mais pronunciado. A maior parte dos desvios esta contida entre -1,2 mm
e +1,2 mm, o que é coerente com a expectativa de contracdo térmica em

geometrias com curvatura.

4.4.3.5 Geometria numero 5

A Figura 44 apresenta a geometria nimero 5, cujo propésito era simular
os efeitos da restricdo da areia na forma e nas dimensdes da pega fundida. A
geometria esperada, baseada na simulagao convencional, exibe paredes laterais
fortemente curvadas para fora, além de uma aba fina localizada nas
extremidades superiores, representando um desafio adicional de modelagem.
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Figura 44 - Geometria numero 5 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A previsdao da rede neural mostra, de forma geral, que o padrao de
distor¢éo das paredes foi parcialmente assimilado. As curvaturas externas estao
presentes e os desvios positivos (acumulo de material) atingem até +4,8183 mm,
sobretudo nas regides superiores das paredes. No entanto, o modelo
demonstrou notavel dificuldade em representar corretamente a aba fina
localizada nas extremidades, onde surgem desvios negativos intensos que
chegam a -7,1723 mm. A geometria nessas regides se rompe ou desaparece
parcialmente, indicando que o modelo ndo conseguiu preservar estruturas
delicadas e localizadas.

A Figura 45, correspondente ao histograma dos desvios, confirma esse
comportamento e exibe um comportamento assimétrico, com pico em torno de
zero, mas com dispersao expressiva tanto para o lado positivo quanto negativo.
Ha uma quantidade relevante de pontos com desvios superiores a +2 mm e
também uma populagéo significativa com erros abaixo de -4 mm, associados as

falhas de representacéo da aba.
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Figura 45 - Histograma dos desvios dimensionais da geometria 5
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em sintese, a geometria 5 demonstra que o modelo neural foi capaz de
assimilar e reproduzir o padréo de distorcao das paredes causado pela restricao
da areia. No entanto, o desempenho do modelo foi comprometido em regides
com geometria complexa e descontinuidade, como a aba, evidenciando
limitac6es na generalizacao espacial para elementos com variagdes abruptas ou

pouco representados no conjunto de treinamento.
4.4.3.6 Geometria numero 1

A Figura 46 apresenta a geometria numero 1, uma das mais simples do
conjunto de testes, composta por uma barra prismatica sem detalhes ou
saliéncias. O objetivo dessa geometria era reproduzir exclusivamente a
contracao térmica homogénea do metal, sem a influéncia de restricbes da areia
do molde. Por ser uma situagao fisica basica e uma forma geométrica trivial,

esperava-se uma previsao precisa por parte da rede neural.
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Figura 46 - Geometria numero 1 calculada pela rede neural da época 26
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No entanto, os resultados indicam o oposto. A geometria numero 1
apresentou o pior desempenho entre todas as testadas, com um F1-score de
apenas 0,853. A visualizagao mostra grandes regidées com desvios significativos.
Nas extremidades da barra observa-se acumulo de material com desvios
positivos que chegam a +6,4391 mm, enquanto as laterais centrais mostram
retracoes de até -3,8374 mm. Este comportamento distorce totalmente a

expectativa de contragao uniforme.

Figura 47 - Histograma dos desvios dimensionais da geometria 1

C2M signed distances[-] (32872 values) [180 classes]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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O histograma de desvios dimensionais, mostrado na Figura 47, revela um
padréao de distribuicdo irregular, com uma grande concentragdo de desvios
positivos entre +1 e +4 mm e uma cauda negativa que alcanga -3,9 mm. Isso
evidencia um excesso de material distribuido ao longo da face superior da barra,
provavelmente decorrente de um erro sistematico de superestimacao da
geometria durante a previsao.

A forma global da pegca se manteve linear, mas o modelo falhou ao
distribuir corretamente o volume ao longo do eixo longitudinal, resultando em um
volume excessivo nas extremidades e regides intermediarias. A rede neural
demonstrou baixa capacidade de generalizacdo para esse caso puramente
contratil e simétrico, o0 que sugere que o modelo ainda apresenta dificuldade para
lidar com geometrias simples sem elementos de restricdo que orientem o

aprendizado espacial.
4.4.4 Utilizacao de recursos computacionais — Simulacao convencional

A avaliagdo do consumo de recursos computacionais foi realizada tanto
para o método convencional de simulagao, utilizando o software MAGMASOFT,

quanto para a abordagem baseada em redes neurais tridimensionais.

Na simulacdo convencional, foram processadas as 19 geometrias, cada uma
submetida a duas etapas: resfriamento e analise de tensées mecanicas,
totalizando 38 simulacdes. O tempo total acumulado foi de 18,5 horas, com um
tempo médio de 4 minutos por geometria na fase de resfriamento e 58 minutos
na fase de tensdes, resultando em um tempo médio total de 62 minutos por

geometria.

Tabela 3 — Medicao dos recursos computacionais utilizados na simulagéao

Tempo total de simulagéo 19,6 h
Tempo médio (resfriamento) 4 min

Tempo médio (tensoes) 58 min
Tempo médio (por geometria) 62 min
Memoria média (resfriamento) 171 mb
Memoria média (tensoes) 278 mb

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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O uso de memoéria RAM também variou entre as etapas. Durante a
simulacao de resfriamento, a memoria residente média foi de 171 MB, enquanto
na etapa de tensées o consumo médio foi de 278 MB. Essas informagdes foram
extraidas diretamente dos arquivos de log gerados pelo MAGMASOFT, com

base nas entradas CPU usage e memory usage.
4.4.5 Utilizacao de recursos computacionais — Redes neurais

O treinamento da rede neural foi realizado no ambiente de programacao
Colab utilizando a GPU A100, conforme descrito na se¢ao 3.2.5. O processo
completo das 50 épocas de treinamento teve duracao total de
aproximadamente 3 horas e 20 minutos (11.979 segundos). Durante esse
periodo, a memoéria de GPU foi ocupada de forma constante em 36,69 GB,
enquanto a memoéria RAM da CPU apresentou crescimento progressivo,
atingindo um pico de 11,75 GB ao final do treinamento.

Apoés o término do treinamento, o modelo resultante foi utilizado para
realizar inferéncias sobre novas geometrias. O tempo de processamento por
geometria foi de 1 segundo, com consumo de memaria significativamente
inferior ao exigido durante a fase de treinamento. Como o treinamento é
realizado apenas uma vez, o custo computacional por peca na fase de
aplicacéao (inferéncia) torna-se praticamente irrelevante, especialmente quando

comparado a abordagem convencional baseada em simulagdes fisicas.
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5 CONCLUSOES

5.1 DESEMPENHO GERAL DA REDE NEURAL

Este trabalho demonstrou a viabilidade da aplicacdo de redes neurais
convolucionais tridimensionais na previsdo de deformacbes geométricas
resultantes de processos de fundicdo. A abordagem desenvolvida foi capaz de
aprender padrbes complexos de distorgdo a partir de geometrias voxelizadas,
atingindo um F1-score médio de 0,9497 no conjunto de testes. Esse resultado
valida a estratégia de aprendizado supervisionado com dados simulados,
demonstrando o potencial da inteligéncia artificial como ferramenta de suporte
ao planejamento dimensional de pecas fundidas.

A analise das curvas de erro e F1-score revelou que a rede neural
apresentou boa capacidade de generalizacao até a época 26, ponto no qual foi
atingido o melhor desempenho. A partir dessa época, foram observados indicios
de sobreajuste, evidenciando a importancia de técnicas de regularizacéo e
controle dinamico da taxa de aprendizagem para preservar o equilibrio entre
aprendizado e generalizagao.

5.2 LIMITACOES IDENTIFICADAS

A avaliacdo individualizada das geometrias do conjunto de testes
possibilitou a identificagdo de pontos criticos no desempenho do modelo.
Geometrias como as de indices 1, 5, 14 e 176 apresentaram valores de F1-score
sistematicamente inferiores, mesmo com diferentes graus de refinamento. Esses
resultados revelam dificuldades do modelo em lidar com formas geométricas
especificas.

Essas limitagcdes indicam que, embora a rede neural tenha aprendido a
generalizar padrdes comuns de deformacgéo, sua capacidade de extrapolagcéao
para alguns casos foi restrita. A inclusdo de mais exemplos representativos
dessas condi¢des criticas poderd aprimorar significativamente a robustez do
modelo.
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5.3 INFLUENCIA DO GRAU DE REFINAMENTO

A analise de sensibilidade ao tamanho dos voxels no conjunto de
treinamento revelou que o valor de 0,8 mm proporcionou os melhores resultados
para a maioria das geometrias avaliadas. Essa constatacdo sugere que esse
nivel de discretizacao representa um ponto 6timo de equilibrio entre a fidelidade
geométrica e a estabilidade da rede durante o treinamento.

Refinamentos mais altos (0,7 mm) podem capturar mais detalhes
geomeétricos, porém também introduzem ruido e aumentam a complexidade do
problema. Por outro lado, voxelizagbes mais grosseiras (0,9 mm) tendem a

comprometer a representacédo de elementos importantes da geometria.

5.4 COMPARAGCAO COM A SIMULAGAO CONVENCIONAL

A abordagem baseada em redes neurais também demonstrou vantagens
significativas quando comparada ao método convencional de simulagdo com o
software MAGMASOFT. Enquanto o tempo médio por simulagdo convencional
ultrapassou uma hora por geometria, a previsdo com a rede neural foi realizada
em questao de segundos. Isso representa um ganho substancial em tempo de
resposta, especialmente relevante em contextos industriais que demandam a

analise de multiplas geometrias em curto prazo.

Além da velocidade, a inferéncia com a rede neural requer
significativamente menos recursos computacionais, podendo ser realizada com
menor uso de memoria e processamento, o que amplia sua aplicabilidade em
ambientes com infraestrutura limitada. No entanto, é importante destacar que as
vantagens observadas da rede neural se referem especificamente a previsao de
alteragbes dimensionais. O MAGMASOFT, por sua vez, € um software de
simulacdo extremamente completo, capaz de modelar uma ampla gama de
fenbmenos fisicos associados ao processo de fundicdo, como transferéncia de
calor, solidificacao, tensdes mecanicas, fluxo do metal, formacéao de defeitos,
entre outros. Dessa forma, a rede neural estudada apresenta vantagens pontuais
em relacéo ao tempo de processamento, mas nao substitui o0 escopo abrangente
de analise fornecido por ferramentas de simulagao fisica como o MAGMASOFT.
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5.5 REQUISITOS PARA APLICAGAO INDUSTRIAL DO SOFTWARE

Apesar dos resultados promissores obtidos neste trabalho, algumas
adaptacoes sdo necessarias para viabilizar o uso da ferramenta em contextos
industriais reais. A primeira limitacdo diz respeito a resolucdo espacial. O
refinamento atual, com voxels de 0,8 mm, é suficiente para demonstrar a
viabilidade da abordagem, porém nado atende as exigéncias dimensionais de
precisdo de muitas pegas na industria. Para que a rede neural seja capaz de
descrever e prever alteracoes dimensionais nesta escala, seria necessario
reduzir significativamente o tamanho dos voxels, idealmente para valores em
torno de 0,1 mm. Tal medida aumentaria a resolugdo da geometria de entrada e,
consequentemente, a capacidade da rede de identificar padrdes sutis de
deformagao.

Além disso, seria necessario ampliar o volume maximo das geometrias
processadas. O presente modelo foi limitado a pecgas de até 200 x 200 x 100
mm, dimensao considerada reduzida para processos de fundicdo em areia, 0s
quais frequentemente envolvem pecas com mais de um metro de comprimento.
Tanto a elevacdo da resolugcdo quanto a ampliagdo do volume exigiriam
mudancas significativas na arquitetura da rede neural, tornando-a mais profunda
ou utilizando estruturas que melhor suportem a alta complexidade dos dados de
entrada. Essas alteracbes também implicariam aumento no consumo de
meméria da GPU, maior tempo de treinamento e possivel necessidade de
hardware mais robusto.

Outro aprimoramento relevante seria substituir os dados simulados
utilizados no treinamento por geometrias obtidas a partir de corpos de prova reais
fundidos em moldes de areia e digitalizados via escaneamento tridimensional.
Como o programa ja opera com arquivos no formato STL, essa substituicdo pode
ser feita de forma direta, permitindo utilizar geometrias reais deformadas como
dados de entrada no processo de treinamento. Dessa forma, a base de dados
refletiria integralmente os comportamentos fisicos, térmicos e estruturais
envolvidos no processo de fundicdo, elevando substancialmente a confiabilidade
do modelo.
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APENDICE A — PROPRIEDADES MECANICAS E FiSICAS DO METAL
UTILIZADO

Tabela dos parametros gerais do material utilizado (GJL-250)

Material” GJL-250

General Parameters

Material type: Iren
Solidus temperature | 115800 G
Liquidus temperature | 121000 G
Niyama Criterion Temperature | 116220 | C
Thermo Criteria Temperature | 121200 | *C
Iniial temperature | 120000 €

Latent heat

Solidification morphelogy.

Feeding effectivity 100.0000 %

Surface Tension Coefficient 1.3000 Nim

Rheology model

Fonte: Software Magmasoft

Curva da tensdo de ruptura (o1) em fungcédo da temperatura do material utilizado
(GJL-250)

Material: GJL-250

Tensile Strength

Sigma_T as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft
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Curva da tenséo de escoamento (oy) em funcdo da temperatura do material

Inital Yield Stress:

Sigma_y as function of Temperature

utilizado (GJL-250)

Material: GJL-250

1210.00
2000.00

0.0000
9.0450
L0250
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
-oooo
L0000
L0000
.0oon
.0ooo
L0ooo

3038
0ooo
5000
oooo
oooo

Sigma_y [MPa]

150.0000 4

100.0000

50.0000 +

0.0000 -

T
1000.00
Temperature [*C]

T
0.00 500.00

T
1500.00

1
2000.0

Fonte: Software Magmasoft

Curva do modulo de elasticidade (E) em funcdo da temperatura do material

Inital Yield Stress:

Sigma_y as function of Temperature

utilizado (GJL-250)

Material: GJL-250
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Fonte: Software Magmasoft

119



119

Curva da fracao de solido (fs) em funcao da temperatura do material utilizado
(GJL-250)

Waterial’ GJL-250

fs as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft

Curva do calor especifico (Cp) em funcdo da temperatura do material utilizado
(GJL-250)

Material. GJL-250

Cp as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft
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Curva da massa especifica (p) em fungdo da temperatura do material utilizado

Rho as function of Temperature

(GJL-250)

Material: GJL-250
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Fonte: Software Magmasoft

material utilizado (GJL-250)

Lambda as function of Temperature

Material; GJL-250
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Fonte: Software Magmasoft

121



121

Curva do coeficiente de dilatagcao térmica (a) em funcdo da temperatura do

material utilizado (GJL-250)

Material; GJL-250

Lambda as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft

122



APENDICE B - PROPRIEDADES DA AREIA UTILIZADA

122

Curva do coeficiente de dilatacao térmica (a) em funcdo da temperatura da

areia utilizada (areia verde)

Material: Grean_sand

Thermal Expansion Coefficient Alpha as funclion of Temperature

Curva do coeficiente de condutividade térmica (A) em funcdo da temperatura da

Lambda as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft

areia utilizada (areia verde)

Material: Green_sand
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Fonte: Software Magmasoft
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Curva da massa especifica (p) em fungcédo da temperatura da areia utilizada

Rho as function of Temperature

(areia verde)

Material: Green_sand
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Fonte: Software Magmasoft

Curva do calor especifico (Cp) em funcdo da temperatura da areia utilizada

Rho as function of Temperature

(areia verde)

Material: Green_sand
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Curva do médulo de elasticidade (E) em funcdo da temperatura da areia

utilizada (areia verde)

Material: Green_sand

Young's Modulus

E as function of Temperature
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Fonte: Software Magmasoft

125



125

APENDICE C - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA DE TREINAMENTO

Fluxograma do programa de treinamento da rede neural

Define varisveis:
caminho_baze
caminho_modelo
quant_arquivos

v

Camegs um dos exemplos de treinemento do focsel:
ceminho _beselsxemplos treinamento

!

Extrei ums des geometriss do exemplo de
i & verfics 28 dii daimagem.
Define dim maxcom =dimensao obtidz

v

I Define samuitetura da rede neursl I
Define o ofimizadar
Adam com taxe de sprendizegem 0.0001 eclipnomm =1.0

¥

Inicislizs slgoritmo deredugen detaxs de sprendizagem
Reduce LR = Reducel ROnPlatesu (biblioteca kerss)

v

Inicieliza slgortmo pers expontsr & rede neursl:
Seve model csllback

v

Inicisliza o modelo {rede neursl} com
FungBo deemo: BGE
Mstrice: F1-Score

Define caminho das geometriss pré-processadas
caminho_base = fcontente/Divelgeometrizs

v

Define sdivisso dos exemplos de treinamento:
B5% treinamento {552 exemplos)
15% velidegeo (9B exemplos)

¥

Inicigliza & fungso de camegemento dededos para oz
de trei evslidsgao: C i

Geometrias detreinsmanto: de 1= 582

Geometrizs devalidecao :de 582 5 650

v

Inicis o Loop de Treinamanto:
maodel fit (biblioteca Tensorflow).
‘Geometries: camegadar
Epocas: 50
Batch size: 1
Validation_dats: cemegedor wal
Velidation_steps: 68
Callbecks: save model csllback, Reducs LR

I Aprese o tempo detred I

Fim

Fonte: o Autor
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Fluxograma do loop de treinamento

Loop de treinamento

Reduz Taxe de sprendizado:

LR=LR:2 ocofmeu ha mais

de 3 epocas?

F ¥ Y

Inicia = ep-2sima epocs de

'erifics 52 0 F1-
ECOME & MEioT gue
o5 Enteriores

Solicits s e-esimas geometrizs inicisl &
deformeds pars o Camegedor

v

e neursl oz B e-8sima geometris predits | |
& partir ds e-8sims gaometris inicisl | Cslculs madia-doz | | Caleuls madia dos |

+ BIMDE Fi-scores

Compers & predigio com &
respective geometria deformada

v

I Calculs o emo pelafungdo BCE I

v

Celcula o gredients do emo em
relagso 05 pesos atusis

v

I Ajusts DE pesos I

Cslouls o emo pela -
| fungBo BCE | | Caleils o Fl-scom

Compars & predigaéo com &
regpective geometria deformeds

Nao Sim T

Rede neursl crie & e-8sima geometrs predits
2 pertir de e-2sima geometris inicisl

T

Solicits 2& e-8simas geometriss inicial &
deformsda pare o Camegsdor

A 4
:
:

Fonte: o Autor
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Fluxograma da funcdo de carregamento das geometrias

( Ceregador )

Cemega 0 e-simo examplo detreinamento

¥

Extrai 25 geometniss inicisl & finsl do
exemplo de treinemento:
ini = exemplo]0]
fim =exemplo]1]

y

Atuslize & vensvel globsl com oandice do
examplo detreinemento stosl:
£lobsl ewemplo index
skemplo index =2

v

Entrega 88 geometnss pare 8 rede neursl:
wietd ini, fim

Fonte: o Autor

Fluxograma da fung&o de exportagdo do modelo

I Acessa avarisvel ceminho_modelo I

L\

Extrei 0 caminho da pasts Extrei o nome do modelo
do modelo & define: removendo 5 extenssn &
pasts modelo define: pra_nome _modelo

N/

Define 0 nome de arquivo do modelo conforme:
nome modelo = pre_nome modelo+"-ep {epocs]. keras”

!

Define caminho completo pera onde exportar o modelo:
pests modslornome modelo

Fonte: o Autor
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APENDICE D - ARQUITETURA DA REDE NEURAL

Arquitetura da rede neural

Camada 1 Camada 2 Camada 3

Caneotugia- v |

Comatugds -Faim 1

1

Camada 5 Camada 6

—

Marm

I

- A1
-

Camada 8

Comalusts - Fivs |

Camada 11

»]
>

R -
S

00 AE

Camada 21

Marmmitncas Numslags Mo Pemazazio.

= o
S (5]

- N

T
A3

iy Q)
.
—

@
@
@

Fonte: o Autor
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APENDICE E - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA DE TESTES

Fluxograma do programa principal

L& as variavels;

caminho baze

Nome modelo
quant_ geometrias

¥

Gere alists teste indices quecontem os

numeros das geometrizs de testa

Y

Gere £ lists de epocas pars testar

v

Percome a lists teste_indices

preproceseando s geometriss de teste

>y

Celeuls o nome de amuivo do modelo & serimpontedo:
caminho_modelo =caminho_base + “modelo-eplep}.keras”

v

| Carege 0 modelo d=ep-Ssima epoce |

—p‘

Efetus & predigao dag-esima
Eeometris
| Bineriza velores com limiar de 0.5 |
Remove dimensoes edicionais
comespondentes so cansle lote

*

Calculs o nome de amuivo STL:
“Part_{g] eplep}.stl”

Y

| Tesssls 8 g-85ims geometis & exports o erquivo STL |

¥

I Cslouls =5 métricas pars & geometris I

Fonte: o Autor

129

130



130

Fluxograma da fung&o de pré-processamento das geometrias

Pre-processamento des
ge0metrizs de taste

Cbtem dim_max (informado
pelo ususario}

44

Compbe o caminho da i-esima geometris de tests;
geometria ini = caminho bass +geo inifil.stl
geometrig_fim =caminho bese + geo fimf{il.stl

Retificar: dimensao

Acrescents 8 gquans dimenseo &
geometns corespondents so cansl
(258, 256, 128, 1)

v

Acrescents 8 quinte dimensso 8
geometria comespondents so lote;
{256, 256, 128, 1,1}

Retomna lista de geometriss
pre-processadss

Fonte: o Autor

Fluxograma das fungées de voxelizag&o e retificar dimenséo

Vouslizagso

Ohtem & methada
i-esima geometria

Aplics fungso
binary fll holes

Aplica fungso Voxelize Fim Voxelzagao

Obtem &5 dimensoes
maximas ds figurs

Celouls Boorregan:
ediz depaois = dif— edic_antes

{ermedondar pars bea}

Adicions gredes devoxels no
aZ+

conforme edic depois

Fim Retificar
dimensao

Fonte: o Autor
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Fluxograma da fung¢do de calculo das métricas

( Calouler metricas )

Achste os tenesores tidimensionsis emom vetor
unidimensionsl:
geom deform = geom deform. Retten(l.astypefint)
predicso bin = predicso_bin.flstten(}.zstypelint)
pradicao = pradicsn. fatten(}

v

Celoule Fil-score comparsndo geom deform
com predigeo_bin

v

Converte geom deform e predicen bin para float32:
geom_deform = geom_deform. astypel lostaZ)
predicso bin = predicsobin.estypel flost3Z)

¥

Calculs BCE compsarendo geom deform com predigsobin:
boe loss =tf keras losses binany crossentropylgeom deform flost,
predicas _float). numpyi}.mezni)

v

Deposite og resultsdos em um dicioneno:
metricas ={'époce’: sp, ‘geometniz": indice, 'Fl-score': 11, 'BCE': bee loss}

v

Retome dicionano
CONM B8 MEtrces

Fonte: o Autor

Fluxograma da fung¢do de calculo das métricas

‘ Tesselar geomeatrizs '

Verfics == 2 geometria
contem voxels stivos:
if np.sumigeometrial =10

Mensegem de e &
terming fungeo

Criz umsa melhaa partir da supericie poligonsl gereds do
volume representsdo petos voxels, em formato numpy:
vertices, faces, . =messure.marching cubes|geometria}

Inicisliza ume mathe nuls com estruture pars exponter pera STL:
malha= mesh.Mesh{np.zerms{feces shapell], drype=mesh.Mesh. diype}}

¥

Iters sobre as feces damslhae define oevetores:
malhe.vectors{illjl =wertices[ff. :]

v

Compoeo caminho completo pars exporter o smquivo:
geom stl=os.path. join{caminho base + Resultedosdnome maodeloll, fileneme)

¥

Exports srquivo STL com & mslha:
malha gevelgeom st}

Fonte: o Autor
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