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RESUMO

Grande parte dos produtos fabricados por meio de processos de usinagem
passam em algum momento por um processo de furagdo. Porém a usinagem de furos
complexos pode ser considerada um gargalo, uma vez que o baixo avango e as
sucessivas trocas de ferramentas aumentam o tempo de produgéo. Por isso o uso de
ferramentas combinadas, comumente chamadas de brocas escalonadas, € uma pratica
recorrente para diminuir essa desvantagem, principalmente na produgao de grandes
lotes. Porém sua geometria mais complexa, relativamente a uma broca néo
escalonada, tem influéncia na sua vida util, normalmente a quebra de cavaco ¢
deficiente e 0 desgaste ocorre de diferentes maneiras ao longo das arestas de corte,
tornando o controle de vida uma tarefa n&o trivial. Além dessa preocupacgao, hoje as
empresas metalmecanicas enfrentam a necessidade de adequar seus sistemas de
produc&o para se tornarem aderentes ao ambiente da Industria 4.0, o que exige o
acompanhamento das atividades de manufatura em tempo real incluindo, & claro, o
monitoramento da vida util da ferramenta. Para cumprir esse desafio, uma etapa
importante € a selegcdo e avaliagdo de sensores capazes de adquirir dados relevantes
a serem empregados na avaliagdo direta e indireta da deterioracdo desse tipo de
ferramenta complexa. Neste contexto o presente trabalho propbde a avaliagdo da
eficacia da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais, atraves das técnicas de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo, para determinagao do fim de vida de uma broca
escalonada fabricada em metal duro, com diametros aproximados de 18 e 24 mmm
fabricada em metal duro, utilizando trés técnicas de coleta de sinais. A metodologia
proposta consistiu em um sensor de corrente e um acelerbmetro proximo ao fuso
principal e uma camera CMOS de alta resolugdo proxima ao magazine de ferramentas.
A partir dos resultados alcangados até o momento, € possivel argumentar que as
imagens de alta qualidade das arestas de corte da broca puderam ser capturadas sem
interferir nas operagdes de usinagem. Além disso, observou-se que os sinais brutos da
aceleragdo RMS de vibragéo, nas faixas de rotagdo da ferramenta, apresentaram uma
correlagdo de 82% em relagdo a vida util da broca. Porém somente apés a extracéo
das caracteristicas estatisticas de todos os sinais coletados foi possivel o atingimento
da maxima acuracia para os dados, 95%. A principal conclus&o deste trabalho foi que
os dados desses trés métodos avaliados podem ser integrados para desenvolver um
sistema autdbnomo, que pode decidir o momento correto para trocar ferramentas
complexas como a broca investigada neste trabalho, chegando a uma acuracia global
de 96%.

Palavras-chave: Broca escalonada. Aprendizagem de maquina. Aprendizagem
profunda. Dados de maquina. Imagem da ferramenta.



ABSTRACT

Most products manufactured through machining processes go through a drilling
process at some point of the production chain. However, machining complex holes can
be considered a bottleneck, since the low feed and successive tool changes increase
production time. Therefore, the use of combined tools, commonly called step drills, is a
recurrent practice to reduce this disadvantage, especially in large batch production.
However, its more complex geometry, relative to a non-stepped drill, has an influence
on its useful life, normally the chip breaking is deficient, and the wear occurs in different
ways along the cutting edges, making the life control a non-trivial task. In addition to this
concern, metal-mechanical companies today face the need to adapt their production
systems to become adherent to the Industry 4.0 environment, which requires monitoring
of manufacturing activities in real time, including, of course, monitoring the useful life of
the tool. To meet this challenge, an important step is the selection and evaluation of
sensors capable of acquiring relevant data to be used in the direct and indirect
evaluation of the deterioration of this type of complex tool. In this context, the present
work proposes the evaluation of the effectiveness of the use of Artificial Neural
Networks, through machine learning and deep learning techniques, to determine the
end of an carbide step drill, with 18 to 24 mm outside diameter, life using three signal
acquisition techniques. The proposed methodology consisted of a current sensor and
an accelerometer near the main spindle and a high-resolution CMOS camera near the
tool magazine. From the results achieved so far, it is possible to argue that high quality
images of the drill edges can be captured without interfering with the machining
operations. Furthermore, it was observed that the raw signals of the vibration RMS
acceleration, in the tool rotation ranges, presented a correlation of 82% in relation to the
drill life. However, only after extracting the statistical characteristics of all collected
signals was possible to reach the maximum accuracy for the data algorithm, 95%. The
main conclusion of this work was that the data from these three evaluated methods can
be integrated to develop an autonomous system, which can decide the right time to
exchange complex tools like the drill investigated in this work, reaching an overall
system accuracy of 96%.

Key words: Step drill. Machine learning. Deep learning. Machine data. Tool image
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1. INTRODUGCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Com o advento dos sistemas de manufatura modernos, e.g. Industria 4.0, nos
quais a produtividade deve ser elevada a niveis muito altos, os sistemas autbnomos de
producdo fazem parte da solugdo planejada para esse cenario, que esta sendo
moldado e desenvolvido. Cada vez mais, com o objetivo de minimizar as perdas ou 0s
tempos improdutivos nos sistemas de produgdo de larga escala, estdo sendo
desenvolvidos métodos de monitoramento da condigdo do processo de usinagem com
intuito de minimizar a influéncia do fator humano, assim otimizando o uso dos recursos
e reduzindo o custo por pega, pois esses sistemas permitem controlar caracteristicas
fundamentais de qualidade na producgdo de pecas seriadas. (LAZI et al. 2014)

Existem dois métodos de medicdo da condicdo de ferramentas, s&o eles os
meétodos diretos e indiretos. Na medic&o direta, normalmente o processo tem que ser
interrompido para a avaliagdo da condig&o da ferramenta utilizando um equipamento
apropriado, fora da maquina de usinagem. O método indireto utiliza informacdes de
sensores para o processamento dos sinais captados, correlacionando as grandezas

fisicas mensuradas a deterioragdo da ferramenta.

1.2. FORMULACAO DO PROBLEMA

A adogéo de brocas escalonadas em processos de fabricagdo normalmente é
justificada pela diminuicdo do tempo de corte necessario, assim aumentando a
produtividade do processo. A utilizagdo de brocas escalonadas, que sdo mais caras em
relacdo as brocas simples, so € justificada para produgéo de grandes lotes, nos quais
cada segundo de processo tem grande efeito no total de pegas produzidas. Porém a
adocgao desse tipo de ferramenta tem influéncia no comportamento e desempenho do
processo quando comparado a utilizagcdo de brocas simples, sem escalonados,
principalmente na formagdo de cavaco € na maneira que ocorre o desgaste da
ferramenta. Por isso a tomada de decisao sobre o momento correto para a substituigcao
da ferramenta exige o investimento em sistemas de monitoramento e analise de dados

automaticos, otimizando os custos produtivos e preservando a qualidade dos produtos.
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1.3. JUSTIFICATIVA

A furagdo € um processo né&o linear que envolve muitas variaveis e que 0s
fenémenos fisicos e quimicos que ocorrem ficam ainda mais complexos durante a vida
da ferramenta (CRUZ et al., 2013). E esses fendmenos s&o ainda mais complexos para
brocas escalonadas, devido a maior complexidade de sua geometria. Em ambientes
fabris, nos quais o regime de produgdo muitas vezes impde a formacéo de turnos de
trabalho, nos quais diferentes times operam a maquina ferramenta, sdo adicionando
fatores como: niveis de treinamento diferentes, experiéncia e know-how individual das
pessoas envolvidos na operagdo. Com base nisso a tomada de decis&o em relagéo ao
momento ideal para troca de ferramentas de geometria complexa, baseando-se apenas
pela experiéncia do operador da maquina ferramenta, ndo pode ser adotado como
critério em um ambiente fabril de produgédo seriada de alto volume, pois a substituicdo
da ferramenta, utilizando-se desse critério, de maneira geral ocorreria de duas formas,
sao elas:

Troca tardia, no caso de o operador n&o detectar, através da frequéncia de
medigado definida, que a ferramenta esta com algum defeito, causando problemas de
qualidade devido ao desgaste excessivo ou quebras abruptas.

Troca prematura, no caso de o operador trocar a ferramenta antes da vida util
real da mesma, elevando os custos produtivos pois a ferramenta em questao poderia
produzir mais pegas com qualidade.

Tendo em vista o cenario exposto acima, o desenvolvimento de técnicas
automaticas para avaliagdo imediata da condigdo de ferramentas complexas sdo cada
vez mais desejaveis para implementagao de processos autbnomos, e que atendam os
altos niveis de qualidade requisitados, em ambientes fabris. (WEINGAERTNER et al.
2002).

1.4. OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é aplicar um conjunto de técnicas de monitoramento,
direto e indireto, e avaliar a sua acuracia na determinag&o automatica do fim de vida

de brocas escalonadas em um ambiente de produgao seriada.
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1.5. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Instalar, sem interferéncia no processo seriado, um sistema de visdo em um
centro de usinagem, com magazine de ferramentas, e avaliar a qualidade das imagens
obtidas.

Instalar sensores de corrente e vibragdo em um centro de usinagem e avaliar
se os dados por eles produzidos se correlacionam com a deterioragdo de uma broca
escalonada.

Avaliar a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem profunda, mais
especificamente, as redes neurais convolucionais (RNC), para a determinagido da
condigdo das ferramentas utilizando imagens capturadas de forma automatica no
interior da maquina de usinagem.

Aplicar técnicas de processamento de sinais, utilizando os dados obtidos, para
o treinamento de um algoritmo de aprendizado de maquina para classificagdo da
condigédo da ferramenta.

Avaliar técnicas de aprendizado de maquina para tomada de decisdo em
relacdo ao fim de vida da ferramenta, utilizando como entradas, as saidas dos
algoritmos responsaveis por classificar as imagens e os dados de maquina coletados

em relagado a condi¢c&o da ferramenta.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. IMPORTANCIA DO PROCESSO DE FURACAO

O aumento de demanda da populagdo mundial por produtos mais eficientes,
com mais utilidades combinadas e que poluam menos 0 meio ambiente, esta levando
o setor de manufatura moderno a se reinventar e ter maior agilidade para suprir essas
necessidades. Diante desse cenario a usinagem € um processo importante para a
fabricagdo desses produtos, porém este processo esta ficando cada vez mais complexo
para o atendimento dessas exigéncias e tendéncias do mercado. Estima-se que 15%
do valor agregado nas cadeias produtivas de todos os produtos existentes é referente
ao custo da usinagem (PARSIAN, 2018).

Os processos de usinagem podem ser classificados em convencionais e ndo
convencionais. De um modo geral, essa classificagdo se baseia no tipo de energia que
€ aplicada na remogao. Nos casos dos convencionais, a energia € puramente mecanica
e a remogao acontece por meio do cisalhamento e/ou fratura do material removido.
Exemplos dessa classe s&o a furagéo, o fresamento, a retificagcao e o torneamento. Por
outro lado, a usinagem ¢é classificada como nao convencional, quando a remog&o
ocorre pela aplicagdo de outros tipos de energia, tais como: a descarga elétrica
(eletroerosao), a eletrolise (eletroquimica), a corros&o (remogéo fotoquimica), a fusao
por ondas eletromagnéticas (corte a laser) e a energia cinética (corte por jato d’agua)
(BLACK; KOHSER, 2017).

Em meio a esse cenario os processos de furagcdo tém uma grande
representatividade. Segundo Astakhov (2014), estima-se que 36% de todo tempo de
usinagem gasto mundialmente seja para se fazer furos em pegas. Dependendo das
especificagdes de qualidade do produto, material da pega, maquina disponivel e fatores
econdmicos, diferentes tipos de broca devem ser utilizados. A furagdo com brocas
escalonadas tem grande importancia econémica nos processos de furagao, pois reduz
o tempo de usinagem, porém a avaliagdo correta do fim de sua vida util € delicada e
normalmente carrega um grande coeficiente de seguranga causando impactos

econdmicos negativos.
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2.2. CINEMATICA E GEOMETRIA DE BROCAS NA FURACAO

Segundo Stemmer (1995) e Bork (1995), as operacdes de furagdo sdo sempre
realizadas sob condigcbes relativamente severas, pois a velocidade de corte n&o e
uniforme, é dificil para o fluido de corte atuar como lubri-refrigerante e a dificuldade
para a evacuacgao dos cavacos para fora do furo. Além disso, ainda existe grande atrito

entre as guias e o furo usinado.
2.2.1. Tipos de brocas

Segundo Stemmer (1995), de acordo com as caracteristicas da furagdo
desejada, tolerancias, profundidade, medidas e volume de produgdo, podem ser
empregados diferentes tipos de brocas. S&o elas: brocas chatas, brocas helicoidais,
brocas escalonadas, brocas de centro, brocas helicoidais com pastilnas de metal-duro,
brocas de insertos intercambiaveis e brocas ocas ou de trepanacg&o. Dentre esses tipos,
a broca helicoidal é a ferramenta mais utilizada. Os desenhos esquematicos dessas
brocas podem ser vistos na figura 1 (STEMMER, 1995; BOTEK, 2020).

Figura 1 - Tipos de brocas.

s | Braco com pastilhos reversivels
d) Broca escalenada &) Broca de centro f) Broca com pastilhos reversive

——{ ] )

£l Broca canhio h} Broca de canal reto

Fonte: adaptado de Stemmer (1995) e Botek (2020)
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2.2.2. Geometria de brocas helicoidais

A nomenclatura das partes constituintes das brocas helicoidais é definida pela
norma ABNT NBR ISO 5419 (2009): Brocas Helicoidais — Termos definicbes e tipos.
De uma forma geral, uma broca helicoidal &€ composta de uma haste e uma parte
cortante. Podem existir algumas variagdes geomeétricas, tais como auséncia de
rebaixo, haste cilindrica ao invés de conica, existéncia ou auséncia de canais para
refrigeracdo (MOCELLIN, 2002). A terminologia basica pode ser observada na figura
2.

Figura 2 - Partes basicas de uma broca helicoidal

Angulo
c da hélice
anais para .
safda de cavaco

Eixo da broca

—t—

Comprimento do canal para soida de cavace

Comprimente total

Digmetro da_broca |

Guia f Superficie lateral
de fo}ga

Supemcwe de
saxda de cavaco

\_ Quina
\, Aresta principal de corte

Fonte: adaptado de ABNT NBR ISO 5419 (2009)

Superficie
principal de folga

Ponta cortante I

Canais para saida de cavaco: Um canal no corpo da broca, que, no
cruzamento com a superficie principal de folga, forma a aresta principal de corte,
permitindo a passagem dos cavacos, e a passagem do fluido de corte até a aresta
principal de corte.

Aresta principal de corte: € a parte da aresta de corte que executa o corte do
material, esta posicionada no sentido do corte.

Aresta transversal: A quina formada pelo cruzamento das superficies
principais de folga.

Guia: A superficie principal cilindrica ou cénica da broca, localizada em seu
diametro.
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Nucleo: A por¢éo central da broca, localizada em todo o comprimento entre os

canais para saida de cavaco.

2.2.3. Principais angulos das brocas helicoidais

Os principais angulos, que tém a maior influéncia no desempenho, de uma
broca helicoidal estao definidos na figura 3.

Figura 3 - Principais angulos de uma broca helicoidal.

angulo da ponta

aresta helicoidal . angulo da aresta

£ .t
angulode ; <« ‘transversal
folga lateral @
‘ /A quina ‘

éngulo' da
saida lateral

Fonte: adaptado de ABNT NBR ISO 5419 (2009).

Angulo de ponta: Os dois angulos formados pelo eixo da broca e a projecdo
da aresta principal de corte, em um plano passando pelo eixo da broca e paralelo a
esta aresta de corte (ABNT NBR ISO 5419, 2009).

Angulo de folga lateral: O angulo entre a superficie principal de folga e um
plano contendo a aresta de corte e a diregdo assumida do movimento principal no ponto
de selecionado na aresta de corte, medido em um plano perpendicular ao raio do ponto
selecionado. Este angulo normalmente & especificado e medido na quina (ABNT NBR
ISO 5419, 2009).

Angulo de hélice: O angulo entre a tangente da aresta helicoidal da guia e a
linha do eixo. O angulo da hélice pode ser classificado como normal, lento e rapido
(ABNT NBR ISO 5419, 2009).

Angulo da aresta transversal: O angulo obtuso entre a aresta transversal e a
linha da quina em relagc&o a quina da aresta transversal correspondente. O angulo é
medido pela projegcdo em um plano perpendicular ao eixo da broca (ABNT NBR ISO
5419, 2009).
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2.2.4. Parametros e grandezas de corte

Velocidade de corte (Vc) - € considerada como a velocidade instantanea no
didmetro externo da broca, na dire¢cdo do sentido de corte da ferramenta. Seu valor é
normalmente dado em m/min. (MOCELLIN, 2002).

Avanco (f) — € o percurso de avango em cada volta, pode ser dado em
mm/revolugdo ou mm/min. (MOCELLIN, 2002).

Profundidade de corte (ap) - Na furagdo em cheio, corresponde a metade do
didmetro da broca. Figura 4.

Largura de usinagem (b) — é a largura do cavaco a ser retirado, medido na
superficie de corte, segundo a diregdo normal a diregdo de corte.

Espessura de usinagem (h) — é a espessura do cavaco a ser retirado, medida
normalmente na superficie de corte. Figura 4.

Figura 4 - Grandezas de corte.

profundidade
do furo

Fonte: Adaptado de Mocellin (2002).

2.2.5. Brocas escalonadas empregadas na furagéo

E comum existirem nas especificacdes de engenharia de um produto perfis de
furagdo com diversas caracteristicas combinadas, como chanfros, faces rebaixadas,
cantos arredondados e outros detalhes, que devem ser produzidos com 0 menor custo
possivel, 0 que na maioria das vezes significa a menor quantidade de ferramentas
possivel, ou seja, com brocas que combinem estes diferentes perfis.
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As ferramentas para esse tipo de operacdo sdo chamadas de brocas
combinadas ou escalonadas. Denomina-se furacdo combinada o processo no qual a
broca escalonada, executa um perfil com mais de um didmetro simultaneamente.
Tendo em vista essa definicdo, tem-se que essas furagdes poderédo ter variantes
(RODRIGUES, 2007).

As variagdes desse processo sao: chanframentos, furagbes conicas,
arredondamento de cantos e rebaixos de perfis furados. Operagdes que tem importante
participacédo relativa nos processos de usinagem. Existem também aplicagbes nas
quais o perfil escalonado da broca, pode evitar rebarbas ou delaminagdes em chapas
finas, feitas de materiais compésitos (SANCHEZ et al., 2019). A figura 5 mostra alguns

exemplos de configuragdes de brocas escalonadas.

Figura 5 - Exemplos de configuragdes de brocas escalonadas.

(a) (b (0

Fonte: Rodrigues (2007)

(]

Existe ainda mais uma variagdo na geometria de brocas escalonadas,
chamada de subland, que funciona como se fosse a jun¢ao de duas brocas em uma,
porém com 0s canais e guias separados para expulsdo do cavaco, assim melhorando
caracteristicas de diametro e concentricidade entre os furos (STEPHENSON;
AGAPIOU, 2016). A Fig. 6 mostra detalhes de uma broca subland.

Figura 6 - Broca escalonada subland.

Fonte: Aayudh (2021)
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2.2.6. Produtividade da furagdo combinada

O custo da operacédo e a produtividade s&o fatores muito importantes na
usinagem, pois em maquinas de producdo em série, com grande quantidade de pecas
produzidas diariamente, uma pequena diferenca no tempo de ciclo unitario pode ser
muito relevante financeiramente. A produtividade de uma determinada peca pode ser
calculada de diferentes maneiras. O critério no qual se deseja operar deve ser bem
claro, minimo custo ou maxima produg¢ao, para a correta definicdo do ferramental de
usinagem para a fabricacéo de uma determinada peca. Os estudos feitos por Dos Reis
et al. (2020) concluiram que o uso de uma broca de geometria especial, ao invés de
broca e alargador, obteve uma reducido de até 40% no tempo total de usinagem.
Portanto, o conhecimento sobre os fatores que tém influéncia nos custos produtivos €
fundamental para assegurar a competitividade na manufatura de componentes
usinados. (NICOLAU et al., 2002).

2.3. ESFORCOS E POTENCIA DE CORTE NA FURACAO

As forcas de usinagem que atuam durante o processo de furagdo podem ser
designadas como, forga de corte F¢, forca de avango F,, for¢a, passiva F, e momento
torcor M,. (ASTAKOV, 2014; KLOCKE, 2010).

As forcas de corte nos processos de furagao, figura 7, s&o importantes para a
determinagcado de varios fatores, sdo eles: condigcdes 6timas de corte, avaliacdo das
solicitacdes sobre a maquina-ferramenta, verificacdo de fendmenos que ocorrem na
regido de formacgéo do cavaco, critério de usinabilidade de um material entre outros.
(BORK, 1995).

Figura 7 - Forcas de corte presentes na furagao.

F.: Forga de corte

F,: Forga de avango

F,:Forga passiva

d: Diametro da ferramenta

H: Distancia da aplicagao da for¢a
no eixo da broca

Fonte: Adaptado de Bork (1995)
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Nos processos de furagcdo, ndo se pode medir, diretamente, a forgca de corte.
Diante disso, o mais usual é a medi¢do do torque ou da poténcia elétrica ativa (WANG
et al., 2019). No caso do torque, a medi¢c&o pode ser feita, com grande exatidao, por
meio de dinamdémetros dedicados, vide, por exemplo, Kistler (2021). Por outro lado, a
medigdo da poténcia elétrica ativa depende do comportamento do motor e caso exista,
do sistema de transmissao. Basicamente, esse comportamento reflete a relagdo entre
os esforcos de corte e as perdas no sistema (motor e transmiss&o). Quanto maiores 0s
esforcos, maiores serdo as perdas (MARQUES et al., 2015).

Considerando que a poténcia elétrica ativa (Pe) seja medida na entrada do
motor, uma relagdo com o torque (T) e a rotagdo da broca (N) pode ser estabelecida,
desde que o rendimento do sistema (ng — motor e transmisséo) seja conhecido, tal

como definido pela Equagdo 1, onde Pe € dada em Watt, Nemrpme T em Nm.

b _ [N (1)
e =
9,549,

Para um motor elétrico energizado por corrente alternada, com ligagéo trifasica
em delta, a poténcia elétrica ativa (Pe) pode ser obtida pela medi¢ao da corrente (1), da
tensdo (V) e do fator de poténcia (cos o), tal como definido pela Equacdo 2 (KOSOW,
1979).

Pr = \/§Vlcosg0 2)

A tenséo (V) varia muito pouco com o carregamento (esforgos de corte). Por
outro lado, tanto a corrente (I) como o fator de poténcia aumentam com o0 aumento do
carregamento. Diante disso, a corrente elétrica pode ser utilizada como um bom
estimador dos esforcos de corte (torque). No processo de furagdo com broca
escalonada, o torque varia em func&o do raio da broca (diferentes estagios), da sua
geometria (&ngulos de saida, inclinagéo, folga, hélice e ponta) das condi¢bes de corte
(avanco e rotacao) e, obviamente, com o material da peca (LAZAR e XIROUCHAKIS,
2011). Por conseguinte, o valor da corrente elétrica devera ser maximo quando a broca
alcancar o seu ultimo estagio. Supondo que todas as condigbes sejam mantidas
constantes, a corrente elétrica podera ser utilizada no monitoramento da vida da broca,

tal como proposto por Da Silva et al. (2020).



25

2.4. VIBRACOES NA FURACAO

Considerando que todo processo de usinagem sofre, invariavelmente,
influéncia da rigidez proporcionada pelo sistema MFPD (Maquina, Ferramenta, Peca e
Dispositivo de fixagao), muitos autores se referem as vibragdes em usinagem como um
problema que ainda n&o foi totalmente superado. O nivel tolerado de vibragdes é o fator
que deve ser ponderado para obtengdo da maior vida util da ferramenta, levando em
conta o acabamento requerido. Operagdes de desbaste podem ter acabamentos mais
grosseiros e por isso maiores niveis de vibragdo sao tolerados, ja operagdes de
acabamento tém sua qualidade superficial influenciada, negativamente, por niveis de
vibragdo mais altos (POLI, 2005; SANTOS, 2008).

Existem basicamente trés tipos de vibragdes possiveis de serem encontradas
em processos de furacdo, s&o eles vibragdes livres, forcadas e auto excitadas. As
vibracgdes livres sdo causadas quando um sistema mecéanico € excitado, assim saindo
da sua condi¢cdo de equilibrio e apods isso vibrando livremente por um periodo. Por
exemplo a colis&o de uma broca com o dispositivo de fixag&do da pega (SANTOS, 2008).

Existem ainda as vibragbes forgcadas que podem ser catastroficas para o
sistema como um todo. Se uma frequéncia de excitagcdo for muito proxima da
frequéncia natural do sistema ou de seus harménicos o resultando pode ser um
acabamento ruim na pega ou até mesmo, nos casos extremos, a quebra da ferramenta.
Segundo Pires (2011), as vibracbes forgadas podem ser geradas por:

Vibragdes devido a falta de homogeneidade do material da pecga: a
presenca de regides de diferentes durezas na pega causa, durante o processo de
usinagem, pequenos choques que resultam em vibragdes de baixa amplitude, mais
conhecido como ruido.

Vibrag6es causadas pela propria maquina de usinagem: as vibragdes s&o
geradas por todos os componentes que tém movimento relativo no interior da maquina,
seja ele de rotagao ou translagao.

Vibragdes causadas por corte interrompido: durante a usinagem de pecas
com corte interrompido, os impactos gerados pelas arestas de corte tocando no
material, na condi¢ao de corte interrompido, geram vibragoes.

Vibrag6es causadas por outras maquinas: sdo vibragbes provenientes de
outros equipamentos instalados na vizinhanga, como: maquinas de usinagem, prensas,

compressores, motores e etc. Estas vibragdes s&o transmitidas pela estrutura do predio
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no qual a maquina de usinagem esta instalada. Normalmente essas vibragbes
coincidem com alguma frequéncia natural do sistema por terem um amplo espectro,
causando defeitos nos processos mais sensiveis, apesar desses ruidos serem
normalmente de baixa amplitude.

Ja as vibragbes auto excitadas, sdo causadas por forgas geradas pelo proprio
sistema, tornando o processo instavel, por isso sdo altamente indesejaveis em
processos de furagcdo (SANTOS, 2008). Este tipo de vibragdo, geralmente
caracterizada por um alto ruido, & altamente prejudicial para a vida da ferramenta e
acabamento superficial. Essas vibragbdes estdo normalmente relacionadas a disturbios
ou variagdes no processo que podem causar forcas de corte ndo uniformes,
componentes de forca em diferentes dire¢des. A figura 8 mostra o acabamento gerado
pelo efeito de uma vibragdo auto excitada do tipo chatter em um furo executado com

uma broca helicoidal.

Figura 8 - Chatter no fundo de um furo brocado.

Os disturbios provocados por uma vibragdo auto excitada, causando
componentes de forca durante a furagdo, atuam de maneira a amplificar as
instabilidades iniciais, as vibragbes aumentam e permanecem até o fim do processo de
furacdo ou a quebra da ferramenta, nos casos mais criticos (PIRES, 2011).

Isso acontece devido a forga de corte, durante a furag&o, gerar uma frequéncia
de vibragdo estrutural do MFPD, formando uma superficie ondulada durante o
movimento de rotacdo da ferramenta, o qual € removido pelo movimento de rotagéo
posterior, que vai deixar outra superficie ondulada, fazendo com que a espessura do

cavaco varie de acordo com a diferenca de fase entre as ondulagdes, figura 9.
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Figura 9 - Variagdo da espessura do cavaco causado pela vibragdo auto-excitada.
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1

\ h(t) = espessura dindimica do cavaco.

Fonte: adaptado de Altintas (2000)

Esse fendbmeno pode levar ao crescimento exponencial da espessura do
cavaco, dependendo do encaixe entre as fases de cada rotagao, resultando na vibragao
regenerativa (SANTOS, 2008; POLLI, 2005; PARSIAN, 2018).

Para aumentar a estabilidade do processo de furag&o, o controle da vibragdo
pode ser feito pelos modos passivo e ativo. No método passivo, 0 objetivo € aumentar
a rigidez do sistema MFPD ou sua capacidade de absorver vibragcbes, isso
normalmente é feito levando em conta as caracteristicas mencionadas abaixo (WANG
et al., 2010; PARSIAN, 2018).

- Comprimento em balang¢o da ferramenta deve ser o menor possivel,

- Alterar o material da broca para aumentar o médulo de elasticidade;

- Alterar a massa da ferramenta para mudar a faixa de frequéncia;

- Alterar a rotagdo da ferramenta;

- Utilizar variagdo da velocidade do eixo arvore durante o processo;

- A peca deve ser adequadamente fixada em toda a sua dimensé&o, evitando o
corte em areas que nao sejam apoiadas em relagao as forgas de corte aplicadas;

- Quando possivel, 0 uso de uma geometria positiva da aresta de corte deve
ser preferencial, o que faz reduzir as forgas de corte e diminuir a amplitude da vibracéo.

Ja no modo ativo as vibragbes sdo monitoradas durante o processo e
caracteristicas relevantes podem ser alteradas, atuando de forma proporcional ao sinal
de vibrag&o captado. Existem vantagens e desvantagens de cada metodo, dentre elas
pode-se considerar que no método passivo, por ndo necessitar de sensoriamento e

controle de processo, normalmente € uma solugdo de menor custo. Porém o modo de
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controle ativo, apesar de mais caro, pode ser mais abrangente e justificavel na

usinagem de componentes de alto custo (SANTOS, 2008).

2.5. DETERIORACAO DE BROCAS

As ferramentas que utilizam revestimento buscam o equilibrio entre as
propriedades de tenacidade do substrato, dureza e resisténcia a temperatura da
cobertura, assim resistindo a abrasdo e ainda melhorando caracteristicas relativas a
inércia quimica. Os materiais para sua execugdo devem ter determinadas
propriedades, sendo elas: dureza, tenacidade, resisténcia ao desgaste, resisténcia a
compresséo, resisténcia ao cisalhamento, fluéncia, resisténcia ao choque térmico e
inércia quimica (AMORIM, 2002).

Devido as altas demandas térmicas e mecanicas, o desgaste de uma
ferramenta se desenvolve relativamente rapido. Existem varios mecanismos
causadores de desgaste que agem simultaneamente em uma ferramenta durante o
processo de usinagem. Em algumas situagdes de processo os tipos de desgaste néo
podem ser analisados separadamente, pois ocorrem de maneira simultdnea. Os
principais tipos de desgaste sdo: abrasdo mecanica, adesao, difusdo e oxidag&do. A
figura 10 mostra a combinagao desses efeitos dependendo da temperatura de corte

nas diferentes regides da aresta de corte de uma broca.

Figura 10 - Causas de desgaste na usinagem.
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Desgaste por oxidagdo
S /!
= R Desgaste por difusio
% Difus
2 e i Ferramenta
2k Desgaste adesivo
& b -
(=)
- \ ol Ve
..... Desgaste abrasivo —
T Peca
Sseem o DY |

Temperalura de Cone am—ge
(Velocidade de Corle, Av ang 0 & oulros Talores)

Fonte: Adaptado de VIEREGGE, 1970, apud KONIG & KLOCKE, 1997.

Em um processo normal de usinagem existem pelo menos trés causas

genéricas para a substituicdo de uma ferramenta. S&o elas: Lascamento, falhas
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catastréficas e desgaste excessivo, de modo que afete a qualidade desejada para a

peca a ser produzida.

2.5.1. Formas de desgaste

Em um processo de furagdo, os desgastes usualmente mensurados sao os de
flanco ou incidéncia (VB) e cratera (KT), sendo utilizados como critério para definir fim
de vida util da ferramenta. Entretanto, o desgaste pode também ocorrer na aresta
transversal (VBcl), na quina (VBc) ou nas guias cilindricas (VBmg), como pode ser
observado na figura 11. (ASTAKHOV, 2014).

Figura 11 - Tipos de desgaste em uma broca helicoidal.

Fonte: Astakhov (2014).

2.6. FORMA DO CAVACO E TECNICA PARA SEU CONTROLE

Normalmente, a formagdo do cavaco ocorre periodicamente conforme as
seguintes etapas: recalque, deformacio plastica, deslizamento e saida. O material da

peca usinada, geometria da ferramenta e os parametros de corte sdo os principais
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fatores que definem o tipo de cavaco gerado. Esse por sua vez pode ser continuo,
descontinuo ou segmentado (MACHADO et al., 2015).

A usinagem de diferentes materiais, formam diferentes tipos de cavacos.
Cavacos longos podem acumular, em forma de ninho, na haste das brocas helicoidais
dificultando a expuls&o dos cavacos provenientes da furacdo, enquanto cavacos tipo
fita aumentam o risco para operadores de maquinas, pois formam um emaranhado na
area de usinagem, que deve ser retirado com uma certa frequéncia (SANTANA, 2015).
A figura 12 exemplifica os tipos de cavacos segundo adaptac&o da norma (ISO 3685,
2017).

Figura 12 - Tipos de cavaco vs. efeito positivo na usinagem.
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2.6.1. Formacéao do cavaco na furagdo com broca escalonada

O estudo da formac&o do cavaco para a furagdo combinada tem grande
importancia, uma vez que a mudanca de sec¢do transversal da geometria escalonada
ira gerar um cavaco com aspecto diferente daquele produzido por um furo feito com
uma ferramenta de um unico didmetro. Esse aumento pode ser gradual (chanfros e
cantos arredondados) ou subito (rebaixos). O aumento gradual de area de corte ocorre
quando a ferramenta realiza um chanfro ou um canto arredondado a uma velocidade
de penetragcdo igual ou menor do que aquela produzida pelo furo simples que

antecedeu o perfil. Em muitos casos praticos, a velocidade é reduzida para que
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aspectos dinamicos, como a vibragdo, sejam minimizados. Logo, com velocidade e

angulo de posicdo menores, o cavaco gerado tende a se formar de maneira diferente,

normalmente formando cavacos mais longos.

2.7. CRITERIOS PARA DETERMINACAO DO FIM DE VIDA DE BROCAS

Define-se vida de uma ferramenta o tempo que ela trabalha efetivamente até
perder a sua capacidade de corte, dentro de um critério previamente estabelecido
(FERRARESI, 1970). Exemplos de critérios podem ser citados como segue: qualidade
observada no produto usinado ou caracteristicas de desgaste medidas na ferramenta,
VB, KT, VBcl ou VBmg (KLOCKE, 2010). O colapso da ferramenta n&o pode ser
aplicado como critério de fim de vida para processos produtivos seriados, pois essa
opg¢ao iria aumentar o custo produtivo com refugos e novas ferramentas (BORK, 1995;
DINIZ et al, 2006). A figura 13 abaixo mostra as influéncias possiveis no

comportamento da vida util de uma broca helicoidal.

Figura 13 - Influéncias no comportamento da vida util de uma ferramenta.
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Fonte: adaptado de Klocke (2010).

O sistema de usinagem como um todo deve ser considerado para a definic&o
da vida de uma ferramenta e durante essa avaliagdo as condi¢des de uso devem ser

mantidas constantes tanto quanto possivel. Invariavelmente um critério sera mais
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relevante em relagdo a outros na determinac&o da vida. Abaixo s&o descritos alguns
dos critérios.

Desgaste & normalmente utilizado como critério de fim de vida quando o
material da broca tem uma boa resisténcia ao calor, como por exemplo o metal duro.
Existem testes predefinidos e normalizados para avaliagdo do desgaste da ferramenta,
mas basicamente esses testes variam um parametro de corte e medem o desgaste de

flanco, tragando uma curva como a do grafico da figura 14 (KLOCKE, 2010).

Figura 14 - Curvas de desgaste.
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O critério vida levando em conta o desgaste € definido e o tempo para o seu
atingimento depende da velocidade de corte escolhida.

Torque pode ser utilizado como critério para determinacdo da vida da
ferramenta, sua medicdo normalmente pode ser feita durante o processo de usinagem
com auxilio de dinamdmetros instalados na maquina, em ambientes laboratoriais. O
torque aumenta proporcionalmente ao desgaste da ferramenta, no caso de quebras ou
lascamentos mais pronunciados o seu valor aumenta de maneira abrupta evidenciando
o problema. Em processos seriados a medicdo da corrente de alimentagdo do motor
do fuso porta ferramentas, que é proporcional ao torque, pode ser utilizada, assim um
limite maximo de corrente do motor do fuso porta ferramentas pode ser definido como
critério de fim de vida. A figura 15 mostra a relagc&o entre a corrente do motor do fuso
porta ferramentas e o desgaste de flanco de uma ferramenta, no exemplo o valor de
1200 mA é o limite de corrente do motor da maquina que representa o desgaste de
flanco maximo toleravel de 0,8 mm (KLOCKE, 2010).



Figura 15 - Aumento da corrente média do eixo arvore em fungédo de desgaste.
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Vibragao € um critério muito relevante para determinagéo da vida util de uma

ferramenta, pois a furagdo com brocas helicoidais depende de um sistema giratorio que

gera movimentos periédicos no sistema MFPD. Qualquer alteragdo nas condi¢des de

desgaste da ferramenta pode mudar sua distribuicdo de forgas e gerar ma qualidade

do furo usinado, devido a vibragdo, quebra ou lascamento e até vibragdes auto

excitadas, nos casos mais graves. A figura 16 mostra um grafico exemplificando o efeito

da vibracdo auto excitada, na amplitude RMS do sinal de velocidade da vibrago,
durante uma operacéo de furagio.

Figura 16 - Grafico de amplitude da vibragdo em um processo de furagio.
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Fonte: adaptado de Souza (2004).
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No caso de n&o ocorrerem vibragdes do tipo auto excitadas, o espectro de
frequéncias de uma ferramenta nova em relagéo a uma ferramenta no fim de vida util
pode oferecer uma maneira clara para avaliacao do estado da ferramenta. Rafezi et al.
(2012) mostraram que se compararmos as bandas de frequéncia excitadas durante a
furacdo com uma broca no inicio e no fim da vida util, algumas faixas de frequéncia,
dependendo do sistema de furag&o, vao ser mais excitadas elevando o valor da
vioragdo RMS global no fim da vida util da ferramenta. A figura 17 exemplifica a

mudanca dos espectros de frequéncia de vibragdes em relacdo a vida util de uma
broca.

Figura 17 - Aumento da vibragdo em fung&o da vida util de uma broca.
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Fonte: adaptado de Rafezi et al. (2012)

Forma do cavaco € um modo pratico para verificacdo do estado da
ferramenta, pois a variagdo no formato do cavaco pode ser causada pelo aumento do
desgaste de flanco da broca. No trabalho de Wolf (2019) foi evidenciado que de acordo
com o desgaste da ferramenta o formato do cavaco se torna mais longo e menos ideal
para o ambiente do ch&o de fabrica. A figura 18 mostra a variagéo do formato do cavaco

em relacao a vida util de uma broca.

Figura 18 - Formato do cavaco ao longo da vida util no processo de furagéo.

Fonte: adaptado de Wolf (2019)
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Temperatura segundo Trent; Wright (2000) apenas 1% do trabalho feito para
formar o cavaco € armazenado em forma de energia elastica, os outros 99% séo
responsaveis por transferir calor para o cavaco, ferramenta e a pega. A indicagdo mais
simples para se perceber se existe excesso de temperatura na interface entre a ponta
da ferramenta e a peca é a cor do cavaco gerado. Cerca de 75% do calor gerado pela
usinagem, durante a furagdo, € direcionado para o cavaco, cuja temperatura pode ser
utilizada como um termémetro do processo. Quando os cavacos séo expelidos do furo
em altas temperaturas, eles tém normalmente coloragdo amarronzada ou azulada, isso
ocorre devido a formacéo de uma fina camada de oxido. A observagcdo da mudanga da
coloragdo do cavaco, em fungao da temperatura, durante a usinagem, pode ser um
critério simples para determinagdo da vida util da ferramenta. Existem varios
equipamentos com fungdes especificas para medicdo de temperatura, por exemplo
pirbmetros e cameras térmicas. Porém, independentemente do método de medic&o
utilizado, 0 aumento excessivo da temperatura do cavaco durante a vida da ferramenta
indica a sua deterioragao (Trent; Wright, 2000). A figura 19, mostra a distribuicdo de

temperaturas na aresta de uma ferramenta.

Figura 19 - Distribuicdo de temperaturas e geragéo de calor na aresta de corte em um
processo de usinagem.
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Fonte: CIMM (2020)

Rugosidade da superficie, de maneira geral, aumenta de acordo com o tempo
de usinagem, tendo em vista que o desgaste de flanco VB é cada vez mais
pronunciado, devido ao aumento do tempo de contato com a pega. Segundo Wolf
(2019) esse fendbmeno se deve ao aumento da temperatura durante a usinagem

causando aceleragdo da deterioracdo da aresta de corte, assim aumentando a
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rugosidade. Sendo assim a rugosidade pode ser considerada um parametro para

definigdo da vida util de uma broca.

2.7.1. Influéncia do tempo nos critérios de fim de vida da ferramenta

A forma com que as brocas se desgastam pode ser dividida em alguns
estagios. Inicialmente o desgaste é rapido, devido a adequac&o natural ao sistema
tribolégico envolvido, seguido por um periodo, normalmente, linear e finalmente por
uma aceleragao abrupta, causando elevadas temperaturas na ponta da ferramenta e
dependendo do tamanho do desgaste, as tensfes geradas podem ocasionar sua
quebra (MACHADO et al., 2015). No caso de brocas helicoidais o desgaste é um
fenbmeno progressivo e relativamente lento, enquanto o lascamento e a quebra da
aresta principal de corte sdo normalmente catastréficos e acontecem de maneira muito
rapida (ERTUNC; OYSU, 2004). A Figura 20 ilustra a tipica evolu¢do do desgaste em
uma broca helicoidal.

Figura 20 - Evolugéo do desgaste de uma broca helicoidal.
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Nas fases 1 e 2, que representam o inicio da vida da ferramenta o aumento do
desgaste de flanco é relativamente rapido, chegando até uma fase estavel (3), na qual
0 desgaste € moderado e linear. Porém nas fases 4 e 5 todos os critérios para a
determinagao da vida de uma broca deixam de ser lineares. Portanto os critérios de fim
de vida devem ser definidos de forma que o desgaste da broca, ao final do seu ciclo de

utilizagdo, ainda esteja na regido de desgaste linear (3) e proporcional ao tempo, assim
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tendo comportamento previsivel. O coeficiente de seguranca atribuido a vida da
ferramenta, nos casos de uso em producgdes seriadas, deve ser inferido de forma que

a ferramenta nunca ultrapasse a regido 3, de desgaste linear.

2.8. TECNICAS DE AQUISICAO DE DADOS PARA MONITORAMENTO DO FIM DE
VIDA DE BROCAS

Nos processos seriados de usinagem, o monitoramento diario da condigao da
ferramenta, apos a liberagdo de processo, € feito normalmente pelo préprio operador
do equipamento de usinagem, que por sua vez procura acompanhar qualquer variagéo
das condi¢cdes de processo, atuando quando necessario para que essas variagbes nao
interfiram na qualidade das pegas produzidas. Porém, em uma situagédo de produgdo
seriada a maquina ferramenta pode produzir milnares de pegas por dia, algumas vezes
pegcas com geometrias complexas, utilizando brocas escalonadas, assim tornando a
tarefa de avaliar a qualidade obtida muito mais dificil. Como varios fatores influenciam
na vida de uma ferramenta, fatores esses ja citados anteriormente, é praticamente
impossivel se utilizar uma ferramenta de maneira otimizada, durante uma produgéo
seriada, sem o uso de recursos de monitoramento automaticos.

Existem dois métodos para avaliagdo do desgaste de uma ferramenta de corte,
sdo eles: métodos diretos e métodos indiretos. (BYRNE, et al., 1995; COOK, 1980,
AMBHORE et al., 2015; NATH, 2020)

2.8.1. Métodos diretos

Medem as caracteristicas da ferramenta que esta sendo utilizada na maquina
de usinagem, fornecendo uma resposta bastante precisa em relagdo ao seu estado.
Os métodos diretos ndo interferem no processo, porém sdo mais dificeis de serem
aplicados a realidade da industria, devido a dificuldade de se fazer as medigdes,
normalmente este método requer a retirada da ferramenta da maquina para sua
avaliacdo (ALEXANDRE, 2005) . A seguir sao apresentadas as técnicas diretas mais
utilizadas.

Apalpadores sdo os sistemas mais simples existentes para se medir o

desgaste de brocas, porém sido pouco precisos e seu funcionamento depende do
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diémetro da broca. Se a broca tiver um diametro muito pequeno em relagéo ao tamanho
da ponteira de medic&o a avaliag&do sera prejudicada. Esses sistemas sofrem grande
influéncia do aumento da temperatura do suporte da ferramenta, e das condigbes da
magquina ferramenta sendo mais utilizados para detec¢ao de quebras abruptas ao invés
do desgaste (DESCHAMPS, 2004).

Microscopia 6ptica € uma das maneiras mais utilizadas no chao de fabrica
para avaliac&o do desgaste de ferramentas. Porém € necessario que a ferramenta seja
retirada de maquina para ser avaliada. Normalmente os sistemas de iluminag&o
disponiveis ndo s&o adequados para verificacdo da condicdo da ferramenta, pois
existem muitos planos em profundidades e angulos diferentes, fazendo com que ocorra
o0 excesso de brilho na imagem prejudicando a avaliagdo dos operadores,
transformando-a na maioria das vezes em uma avaliagao muito mais subjetiva do que
objetiva (DESCHAMPS, 2004).

Sistemas de visdo envolve a deteccdo da imagem com sistemas de cameras
que s&o capazes de medir o desgaste da ferramenta. Muitos autores, como Gonc et
al. (2019), Yu et al. (2017), Saeidi et al. (2014), Dutta et al. (2013) utilizaram sistemas
de vis@o como método para verificagdo da condicdo de brocas. Uma desvantagem €
que esses sistemas devem ser, normalmente, instalados fora da area de usinagem dos
equipamentos, isso se deve as caracteristicas hostis inerentes aos processos de
furac@o como, vibracéo, fluido de corte, cavacos e névoa de 6leo lubri-refrigerante que
podem atrapalhar a qualidade das imagens aquisitadas e a avaliagao do sistema de
visdo. A figura 21, mostra esquematicamente um exemplo de montagem de um
equipamento para obtengao das imagens de brocas no interior do magazine de um
centro de usinagem.

Figura 21 - Esquema de montagem da camera
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O sistema de visdo € composto pela camera, lente, iluminagédo. Todos esses
sistemas tém inumeros parametros que devem ser ajustados de acordo com a condigao
especifica do processo para que seja possivel a obtencdo de imagens com qualidade

satisfatéria no interior de um equipamento de usinagem (RAMZI et al., 2019).

2.8.2. Métodos indiretos

Se utilizam de uma relagdo entre os parametros monitorados e o estado da
ferramenta para executar a avaliagdo do desgaste, porém esses métodos tém sempre
um ruido embutido no sinal captado, que pode gerar erros de previsdo. Normalmente
0 monitoramento do estado da ferramenta via medi¢des indiretas pode ser facilmente
aplicado durante a execugdo do processo, por exemplo no caso de medicbes de
vibragdo, emissdo acustica e corrente do motor (BYRNE, et al., 1995, COOK, 1980,
AMBHORE et al., 2015; NATH, 2020). A seguir sdo apresentadas as principais técnicas
indiretas utilizadas.

Emissao Acustica é a reacdo causada pela energia de deformacéo aplicada
a um dado material. Os autores Heinemann; Hinduja (2012), Patra (2011), Gémez et
al. (2010) mostraram que os sinais de emissdo acustica podem ser utilizados para
verificacdo do estado de brocas helicoidais. Porém o sinal de emiss&o acustica tem
que ser amplificado, filtrado e pré-processado para que se possa utilizar o sinal e
minimizar o ruido proveniente dos outros sons captados no ambiente.

Sensores de Forga sdo bastante utilizados em ambientes laboratoriais devido
a sua tecnologia de funcionamento ser bastante difundida e acessivel. Normalmente
sao instalados dinamdémetros no sistema de fixagcdo da peca e com isso as forgas
podem ser medidas durante o processo de usinagem, porém esses sistemas nio sdo
de facil utilizag&o no chdo de fabrica em processos seriados de usinagem. Via de regra
os dinambmetros requerem sua instalacdo atraves de cabos externos que
impossibilitam, por exemplo, a troca de pallets de uma maquina de usinagem. Os sinais
de forga aumentam de acordo com o desgaste da broca, porém existem varios fatores
que podem interferir de forma negativa na qualidade e ou sensibilidade do sinal
coletado, como rigidez da maquina e tipo de operacédo. No trabalho de Patra et al.
(2016) os autores utilizaram sensores de forgca combinados com inteligéncia artificial

para prever 0 estado de micro brocas.
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Sensores de corrente do motor sdo de facil introdu¢do na maquina
ferramenta do ponto de vista técnico. Os sensores normalmente sdo instalados no
motor do fuso porta ferramentas e ou nos motores de avango dos eixos. Esse tipo de
sinal, no entanto, sofre influéncia direta da condigdo do estado da maquina ferramenta
e pode mostrar pouca sensibilidade ao desgaste das brocas. Os autores Griffin et al.
(2016), Salimi et al. (2013), Garg et al. (2008), Patra et al. (2007) mostraram a utilizagéo
do método para detecgdo do estado de brocas.

Sensores de vibragdo sido amplamente utilizados para determinacdo do
estado de brocas. Devido ao desgaste da ferramenta as forgas de corte sdo geradas
de maneira desuniforme causando uma variagdo da forga durante o movimento de
rotacdo da ferramenta. O sensor instalado normalmente é um acelerémetro que deve
ser fixado, tdo perto quanto possivel da regido onde ocorre a usinagem. Os autores Li
et al. (2019), Klaic et al. (2018), Balaji et al. (2017), Uekita; Takaya (2017), Abu-
mahfouz; Banerjee (2014) utilizam sensores de vibragdo para identificar o estado de
brocas.

Sensores de som podem ser utilizados para determinagdo do estado de
brocas. Um microfone capta os sinais sonoros, que atraves da utilizagdo de metodos
estatisticos para extragcdo de caracteristicas do sinal podem ser utilizados como

indicadores da condi¢ao da ferramenta. (RAFEZI, 2012)

2.9. PRE-PROCESSAMENTO E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DOS DADOS
DE MAQUINA COLETADOS PARA MONITORAMENTO DA VIDA DE BROCAS

2.9.1. Pré-processamento

Durante a vida da ferramenta ocorrem muitos disturbios externos que s&o
captados pelos sensores, tornando o pré-processamento um passo de suma
importancia para a retirada de dados de qualidade passiveis de serem interpretados
pelos algoritmos de classificagdo (SIDDHPURA; PAUROBALLY, 2013).

O pré-processamento é realizado para filtragem dos dados aumentando assim
o nivel de informagdo util gerada. Normalmente existem dois passos no pré-
processamento de sinais, sdo eles a fase analégica e a fase digital. Na fase analogica

0 sinal & preparado para a digitalizacdo, nessa fase todos os sinais devem ser
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normalizados, isto €, por exemplo diferengas de temperatura, altitude e umidade devem
ser levadas em conta para que todos os sensores tenham a mesma referéncia. O
segundo passo, processamento digital, no qual ocorre a aplicagdo de filtros, por
exemplo, passa alta, passa baixa e linearizagdo com objetivo de reduzir o ruido captado
pelos sensores (SIDDHPURA; PAUROBALLY, 2013).

2.9.2. Extragdo de caracteristicas nos sinais coletados da furagéo

Existem varios meéetodos para extragdo de caracteristicas de sinais, cada
método apresenta suas vantagens e desvantagens. Abaixo seguem alguns dos

principais métodos aplicados aos processos de furagao.

2.9.21. Métodos no dominio do tempo

A analise do sinal do dominio do tempo se refere a um parametro de resposta
em funcdo do tempo. Griffin et al. (2016) desenvolveram trés modelos para avaliagéo
da condigdo da ferramenta utilizando técnicas no dominio do tempo. No primeiro
modelo foram utilizados a for¢ca axial e torque médio; no segundo modelo foram
utilizados o avango e a forga axial, no terceiro modelo, para predicdo do diédmetro
furado, utilizou-se do desgaste de flanco. Com base nos testes laboratoriais os autores
concluiram que os dados extraidos das medicbes de variagdo da corrente do motor
podem ser utilizados para avaliagdo do estado de brocas. Ja Corne et al. (2017)
propuseram um modelo para previsao do desgaste e quebra de uma broca, baseando-
se na poténcia do eixo arvore em diferentes condigbes de corte e a relagdo da poténcia
com a forga axial medida em um dinamémetro. Os autores evidenciaram que tanto a
poténcia do eixo arvore como a forga axial tém uma boa relagdo de proporcionalidade
com o desgaste de flanco em brocas helicoidais, mostrando coeficientes de
determinacao (R?) acima de 98% para a poténcia do eixo arvore e acima de 81% para
a relac&o entre poténcia e forga axial. Na pesquisa de Patra (2011), sinais RMS de
emiss&o acustica no dominio do tempo foram avaliados para determinagdo do estado
do desgaste de brocas. Shah et al. (2010) utilizaram a extracdo de caracteristicas do
sinal de vibragéo, forga e torque no dominio do tempo para verificagdo do estado de

uma broca na furagdo. O estudo mostrou que a avaliagdo do valor RMS da vibrag&o no
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dominio do tempo oferece bons resultados para deteccdo de quebras abruptas da
ferramenta, mas nao oferece boas condi¢des para avaliagdo do desgaste progressivo.
A pesquisa também contem resultados que mostram a proporcionalidade da forga axial,
torque necessario no eixo arvore e temperatura da pega com o desgaste de flanco da
broca, sugerindo a determinagao de um limite maximo para os valores de torque e forga

como parametros para definigdo do fim de vida.

2.9.2.2. Métodos no dominio da frequéncia

Shah et al. (2010) mostraram que o uso de Transformada Répida de Fourier
(FFT) para analisar as mudancgas no espectro dos sinais de vibragdo durante a vida util
de brocas pode fornecer informacgdes sobre o estado da ferramenta.

A amplitude do sinal de vibragdo aumenta nas frequéncias dominantes do
sistema MFPD, que séo relacionadas com a velocidade de rotag&o da broca e o seu
numero de arestas cortantes, mostrando que existe uma relagdo do espectro de
frequéncias e o desgaste de flanco, o que pode ser utilizada com parametro de entrada
para a analise do desgaste de uma broca (BROPHY et al., 2002).

Em um artigo de revisdo sobre o técnicas de monitoramento de ferramentas,
Rehorn et al. (2005) evidenciam que na maioria das pesquisas envolvendo a captagéo
de sinais de vibragdo, predomina o uso de FFT para gerar a densidade de poténcia
espectral (PSD), porém a forma de calculo do PSD faz com que algumas frequéncias
importantes para detecgcdo de quebras de brocas tenham menor relevancia, assim
diminuindo a sensibilidade para sua deteccdo. Os autores também salientam que
devido as caracteristicas construtivas das brocas, elas possuem normalmente duas
arestas de corte, entdo se uma aresta se desgasta de forma desigual esse efeito &
detectado facilmente na analise do espectro de vibragdes.

Hermann (2003) mostrou em sua pesquisa que o espectro de frequéncias tem
uma relagado estreita com o desgaste de brocas. E ainda, que nas frequéncias mais
excitadas os parametros de corte, como rotagdo e avango ndo mostraram influéncia

sobre os valores medidos.

2.9.2.3. Meétodos no dominio tempo-frequéncia
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Uekita; Takaya (2017) propuseram um método que combina a Transformada
de Fourier de curta duracdo (STFT) e a curtose espectral para detectar de forma
satisfatoria efeitos transientes, como por exemplo, quebra da broca. O estudo também
mostrou que o efeito dominante no sinal de vibrag&o foi a vibragdo auto-excitada. Shah
et al. (2010) mostraram que o uso da transformada de Wavelet pode ser util para
determinar a quebra repentina de brocas, porém para a analise do desgaste o método
se mostra mais complexo se comparado a simples analise do espectro de frequéncias
utilizando FFT. Patra (2011) apresentou como resultado de sua pesquisa que o pacote
de transformada Wavelet teve um erro percentual menor, cerca de 6%, na predicdo do
estado de desgaste de uma broca se comparados com os resultados no dominio do
tempo na avaliagc&o de sinais de Emissdo Acustica. Chen et al. (2020) utilizaram, em
ensaios de furagao, sinais de forga de corte e de vibrago processados pelo método da
transformada harménica Wavelet. Segundo esses autores, o erro de predi¢do ficou

proximo a 1%.

2.10. TOMADA DE DECISAO SOBRE O FIM DE VIDA

2.10.1. Etapas do sistema de condicionamento de ferramentas

O processo de tomada de decis&do tem um papel muito importante nos sistemas
de avaliagdo da condi¢do de ferramentas, pois essa fase do processo € responsavel
por receber os inputs dos sinais pré-processados e predizer o estado da ferramenta de
forma automatica (AMBHORE et al., 2015).

O sistema de diagnose funciona a partir dos dados coletados e tratados, as
informacdes necessarias podem ser extraidas, possibilitando assim uma reag&o rapida
e precisa por parte do sistema de monitoramento. Segundo Siddhpura e Paurobally
(2013), o sistema de condicionamento da ferramenta tem as seguintes etapas:
aquisicao do sinal, pré-processamento do sinal, extragdo de caracteristicas, selecdo de
caracteristicas relevantes, tomada de decisdo e classificagdo.

2.10.2. Técnicas de aprendizado de maquina para tomada de decis&o
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A Inteligéncia artificial (IA) € uma grande area da computac&o que busca
desenvolver solugdes utilizando métodos que se inspiram na inteligéncia humana. A
aprendizagem de maquina (AM) é um ramo especifico da |A, que por sua vez tem como
objetivo reproduzir habilidades humanas de raciocinar e aprender, o AM analisa dados,
treinando maquinas para automatizar a construgdo de modelos analiticos, identificagao
de padrdes e tomada de decisdes, aprendendo de forma iterativa com as informacdes
que lhes séo fornecidas. O método de aprendizagem profunda (AP) usa uma estrutura
de rede neural artificial com camadas de neurbnios para processar grandes volumes
de dados identificando os problemas e permitindo rapidas otimiza¢cdes nas decisbes. A
informacgao é passada através de cada camada, a saida da camada anterior fornecendo
entrada para a proxima camada, o método é utilizado para aprender dados nao
estruturados, como por exemplo, reconhecimento de imagens e som, sendo um dos
principais exemplos de AP as Redes Neurais Convolucionais (RNC) (GOODFELLOW
et al. 2016). Observando a figura 22, se nota que a IA engloba o AM que por sua vez

engloba o AP.

Figura 22 - Relacao entre IA, AM e AP.

Agentes, robds, jogos,
raciocinio baseado em x
meméria, algoritmos IntellgenCIa

genéticos, etc artificial

Classificagdo, agrupamento,
regressdo, associagdo, etc

Aprendizado
de maquina

Redes neurais multilayer,
convolucionais, recorrentes,
long short term memory,
redes de hopfield, etc

Fonte: Adaptado de SERPRO (2021)

Existem basicamente duas abordagens em relagdo ao treinamento do
algoritmo de aprendizado de maquina, sao elas; aprendizado supervisionado no qual o
conjunto de dados de entrada (datasef) tem uma rotulagem estabelecida, ou seja, o
algoritmo ¢é treinado por meio de exemplos, nos quais existem classes definidas que

sao previamente conhecidas e podem ser divididas.
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A segunda abordagem possivel & o treinamento n&o supervisionado, no qual
os dados ndo tém rétulos, ou seja, ndo existe uma resposta para que o algoritmo tome
como verdade durante o treinamento. Nesse caso o sistema deve entender e
reconhecer padrdes que possam ser utilizados para classificagdo das informacdes.
Esse tipo de treinamento & utilizado quando nio existe a possibilidade de se treinar o
algoritmo com dados classificados, e.g. quando se deseja identificar grupos de clientes
de um enorme e-commerce (GOODFELLOW et al. 2016).

Existem duas subcategorias dentro do aprendizado supervisionado, sdo elas
regresséo e classificagdo. Na regressdo o algoritmo de AM e utilizado para prever
valores baseando-se em dados historicos. Ja nos modelos de classificagdo o sistema
deve classificar os dados com base no histérico aprendido. Alguns dos algoritmos mais
conhecidos e utilizados s&o explicados abaixo.

K-ésimo vizinho mais préoximo (k-nearest neighbors algorithm) € um método
de aprendizagem supervisionada, ndo parametrizada, utilizado para classificagdo e
regress&o no aprendizado de maquina. Seu funcionamento & baseado na classificagdo
de grupos de dados de um determinado registro, baseado na distancia ou similaridade
entre os vetores de dados aprendidos e na quantidade de valores, fator K, mais
proximos da classe desejada. E um algoritmo de facil implementacdo e se adapta a
varios conjuntos de dados, porém para o atingimento de um bom nivel de acuracia esse
algoritmo depende de um massivo conjunto de dados de treinamento, pois para seu
correto funcionamento o algoritmo necessita encontrar uma fungéo para descrever a
distancia entre os pontos encontrados entre todos os dados de treinamento (KOWSARI
et al., 2019).

A regressao logistica (Logistic Regression) € uma das técnicas estatisticas
de classificagdo mais antigas utilizada na aprendizagem supervisionada, tem como
objetivo produzir, a partir de um conjunto de observagdes, um modelo que permita a
predicdo da ocorréncia de um evento ajustando os dados aprendidos a uma fungéo
logaritmica. Os resultados provenientes desse tipo de algoritmo séo classificacbes
binarias, do tipo 0 ou 1, sim ou ndo. No entanto sua principal limitagao &€ relacionada a
predicdo de conjuntos de dados que ndo tenham uma variavel independente para cada
valor que de deseja predizer (KOWSARI et al., 2019).

Floresta aleatoria (Random forest) pode ser utilizada para classificagdo e
regressé&o, tem seu funcionamento baseado em um processo de votagédo simples para

cada arvore de decisdo, gerada aleatériamente, usando o erro médio de todas as
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amostras como critério. A eficacia desse modelo reside no fato de que as arvores séo
treinadas em varias amostras aleatérias e seus resultados podem variar muito, poréem
0S seus erros sao compensados na votagdo. Varios parametros, chamados de
hiperparametros, sdo definidos e otimizados com o objetivo de aumentar o percentual
de acerto do algoritmo, entre eles o numero de arvores de decisdo e 0 numero de
caracteristicas a serem utilizadas s&o fundamentais para o atingimento de um alto nivel
de acertividade. Porém a velocidade de processamento pode ser um limitante para
esse algoritmo, quanto menos arvores de decis&o mais rapida seria a resposta, porem
com nivel de acuracia menor (KOWSARI et al., 2019).

Maquina de vetores de suporte (Support vector machine) € um método de
aprendizado supervisionado utilizado para classificagdo e regressio. Originalmente
esse algoritmo foi desenhado, apenas, para classificagdo binaria, porém existem
variagdes que sdo utilizadas para predicbes de multiplas classes. Seu principio de
funcionamento é baseado na classificagdo dos dados em classes definidas, que
possam ser separadas por uma determinada fungdo matematica, normalmente uma
reta denominada hiperplano, assim cada ponto é classificado em uma determinada
classe inferida. Essa fungdo matematica busca maximizar a distancia entre os pontos
mais préximos em relagdo a cada uma das classes com objetivo da determinagao, téo
clara quanto possivel, das possiveis classes (KOWSARI et al., 2019).

Rede neural (Deep neural network) € um conjunto de algoritmos modelados
com inspiragdo no funcionamento do cérebro humano. Cada rede neural pode ser
associada a uma unidade de processamento, chamada de neurdnio artificial, cujo
funcionamento & bastante simples. Os neurbnios s&o interligados entre si e a
comunicagdo entre eles ocorre com a associagao de determinado peso da informacgéo.
Cada neur6nio faz o processamento, apenas, dos seus dados locais, que s&o as
entradas vindas de outros neurénios, o comportamento inteligente de uma rede neural
é proveniente da interac&o entre os neurénios (KOWSARI et al., 2019).

Memoria longo de curto prazo (Long short term memory) € uma arquitetura
de rede neural artificial do tipo recorrente utilizada no campo do aprendizado profundo.
Ao contrario das redes neurais, que n&o tém retorno de informagdes entre os neurénios,
no caso dos algoritmos da memdria de longo prazo os neurdnios tém conexdes de
retorno da informacgao, isso significa que eles funcionam em loop, permitindo que as
informacgdes aprendidas ndo sejam descartadas. Esse tipo de algoritmo pode ser

considerado uma evolugdo de uma rede neural tradicional, pois sua estrutura e
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basicamente formada por multiplas copias da mesma rede, cada uma passando uma
mensagem a um sucessor (KOWSARI et al., 2019).

Rede neural convolucional (RNC) ou Convolutional neural network, em
inglés, para classificagdo simples pode ser dividida em duas partes. A primeira parte,
responsaveis por extrair caracteristicas da imagem por meio de filtros e pooling, possui
camadas alternadas de convolugao e ativagdo. Essas camadas sdo responsaveis por
reduzir a escala da imagem e por acelerar o tempo de aprendizado. A segunda parte
de uma RNC para classificagdo € uma camada densa e completamente conectada de
neurdnios, composta por uma rede neural de pixels conectados, responsavel por
classificar a imagem de entrada com base nas informagdes filtradas que os neurénios
da camada densa receberam. Mais detalhes sobre a RNC podem ser vistos em Vargas
et al. (2016), Nasir (2021). A camada de convolugdo € uma camada composta por
varios neurénios, que tem a fungdo de aprender quais filtros devem ser usados em
cada pixel especifico da imagem de entrada e o peso de cada filtro é aprendido durante
as rodadas de treinamento. Cada neurdnio esta conectado a vérios pixels da imagem
na camada anterior e cada filtro aprendido € um extrator de caracteristicas. O tamanho
do filtro define 0 numero de pixels que serédo processados por cada neurdnio artificial.
Esse processo € utilizado para que as imagens filtradas apresentem a caracteristica
que determina a classe buscada na imagem (MARTINEZ-ARELLANO et al., 2019;
MAXWELL; WARNER , 2021).

Logo apos a camada convolucional, normalmente € aplicada uma camada de
ativagéo na qual fungbes de ativagdo sdo adicionadas aos neurénios, fazendo com que
eles apliquem transformagdes nédo lineares aos dados (VARGAS et al., 2016; NASIR,
2021).

A camada Pooling, também chamada de camada de agrupamento, &
responsavel por reduzir a dimensdo da matriz dos dados de entrada, agrupando-os em
uma nova matriz de tamanho reduzido. Considerando que uma imagem hipotética pode

ser representada por uma matriz com 4 colunas e 4 linhas, conforme figura 23.
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Figura 23 - Funcionamento Max Pooling.
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Fonte: O autor (2021)

A funcédo pooling subdivide a matriz original em janelas de tamanho definido
pelo programador da RNC, por exemplo 2 x 2. Desta forma, cada janela tera apenas
um valor que representara os valores contidos no intervalo da matriz 2 x 2 escolhido.
Essa redugdo no tamanho da matriz € importante para agilizar o tempo de
processamento durante o treinamento do RNC. O tipo mais comum de pooling é a

fungdo maxima, usada por Martinez-Arellano et al. (2019).

Rede neural convolucional de segmentacdo U-Net (Segmentation
convolutional neural network) é composta por duas Redes Neurais Convolucionais
interconectadas, uma rede faz o caminho de contragdo da imagem e a outra faz o
caminho de expanséo, gerando ao final um mapa de segmentacgdo. No lado esquerdo,
no caminho de contracdo (ENCODER) s&o aplicadas as camadas de Convolugdo e
Max Pooling, com isso a rede neural aprende o que existe na imagem, mas perde as
informacdes relacionadas ao local. No lado direito, no caminho de expans&o daimagem
(DECODER), as convolugbes transpostas sdo aplicadas junto com as convolugdes
normais, sendo recuperada essa informagao de localizagdo dos objetos. A figura 24
mostra uma comparagéo entre as saidas de um classificador tradicional usando CNN
e a segmentacéo usando a arquitetura U-net (RONNEBERGER et al., 2015).
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Figura 24 - Comparacéo classificacdo RNC e segmentagcdo U-Net
Classificagdo (CNN)
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Fonte: adaptado de Peng et al. (2017)

2.10.3. Matriz de confusdo

Para a definicdo do desempenho de um algoritmo de classificacdo binaria a
matriz de confus&o € um dos métodos mais utilizados, pois mede o desempenho do
aprendizado de maquina avaliando os acertos e erros do algoritmo em cada classe.
Seu conceito utiliza uma tabela com duas linhas e duas colunas que relata o numero
de falsos positivos , falsos negativos , verdadeiros positivos e verdadeiros negativos

(MAXWELL et al.,, 2021). A figura 25 demonstra as possiveis combinagdes de

resultados obtidos na matriz de confuséo.

Figura 25 - Matriz de confus&o.

Valor verdadeiro
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Q2| Verdadeiro Falso
(@] =
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> O
v | a (VP) (FP)
g' S Falso Verdadeiro
;:: go Negativo Negativo
z (FN) (VN)

Fonte: O autor (2021)
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A acuracia é calculada pela seguinte equacao.

VP + VN (3)
n

Acuracia =

Onde:
VP = numero de verdadeiro positivos
VN = numero de verdadeiro negativos

n = numero total de amostras

2.10.4. ‘classificagdo para tomada de decisdo com foco nos processos de

furagdo

De acordo com Affonso et al. (2017), a literatura aponta que a arquitetura de
aprendizado profundo, principalmente a Rede Neural Convolucional (CNN), tem um
dos melhores desempenhos considerando a classificagdo de imagens em comparagao
com algoritmos de aprendizagem tradicionais, tais como K-Nearest neighbours (KNN),
Multilayer Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM).

Kandilli et al. (2007) propuseram a fusdo de sensores de corrente, vibrago,
forca e press&o sonora por meio de redes neurais do tipo back propagation no
monitoramento dos processos de furagdo. Nesse trabalho, os autores propuseram uma
técnica denominada por “aprendizado supervisionado”, a qual consiste em utilizar
padrbes de dados histéricos para treinar a rede neural. No ja mencionado artigo de
revisdo, Rehorn et al. (2005) concluiram que as redes neurais artificias pesquisadas
como técnica de tomada de decisdo para o estado de brocas reportaram uma taxa de
sucesso entre 85% a 100%. O trabalho de pesquisa deles também mostrou que redes

neurais dos tipos que se auto organizam e redes neurais paralelas tém potencial para

1 Os fundamentos das redes neurais e seu estado da arte podem ser obtidos na literatura especializada,
como por exemplo em: Hassoun, M.H., 1995. Fundamentals of Artificial Neural Networks.MIT Press,
Cambridge; HAYKIN, S., 2001. Redes Neurais: Principios e Praticas, Ed. Bookman; BRAGA, A. P,
CARVALHO, A C. P. L. F., LUDERMIR, T. B., 2000, “Redes Neurais Artificiais — Teoria e Aplicacbes’,
1a. Edicdo, LTC Editora, Brasil.
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serem utilizadas como métodos para tomada de decisdo nos processos de furagdo.
Corne et al. (2017) utilizaram uma rede neural do tipo multi-layer perception para prever
o momento ideal de troca da broca com base em sinais de forca axial de usinagem e
poténcia consumida da maquina na usinagem de Inconel, obtendo erros de previséo
que variaram de 0,8% até 18%. Brophy et al. (2002) utilizaram uma rede neural do tipo
back propagation para classificar dados de poténcia consumida pelo equipamento
durante a furagcdo em um processo seriado. Eles reportaram que o sistema
desenvolvido gerou muitos falsos positivos, ou seja, ferramenta ainda estava em boas
condigbes, porem o sistema de condicionamento gerou um alarme. Heinemann e
Hinduja (2012) propuseram um sistema de condicionamento de sinais baseando-se na
poténcia consumida pelo eixo arvore e no valor RMS da emiss&o acustica na furagio.
O sistema funcionou através da definicdo de janelas de tolerancia, no software
LabView, para os seguintes parametros: média da poténcia do eixo arvore, variancia
da poténcia do eixo arvore, média do valor RMS da emiss&o acustica e sua variancia.
Os alarmes de ferramentas com desgaste excessivo eram gerados quando a maioria
dos parametros estava fora dos limites especificados. Patra; Jha (2017) propuseram
uma rede neural artificial do tipo back propagation de Levenberg-Marquart utilizando
sinais de vibragdo nos eixos X, y € z para prever o estado de uma broca e ainda
compararam seus resultados com um modelo estatistico de regressdo. Os valores de
R? obtidos para a rede neural e para o método de regressdo respectivamente foram
0,986 e 0,925, mostrando que os resultados obtidos na tomada de decisio através da

RNA foram superiores aos obtidos com 0 método de regresséao.
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3. MATERIAIS E METODOS

Nesta sessdo sera apresentada a metodologia adotada para a realizagdo e
validacéo deste trabalho. Uma visdo geral das etapas executadas nesta pesquisa é

apresentada na figura 26.

Figura 26 - Vis&o geral das etapas do sistema como um todo.
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Fonte: O autor (2021)

O processo de coleta de imagens se iniciou com a aquisicéo da foto de topo da
broca escalonada que era fotografada e nomeada com um numero uUnico de forma
automatica no magazine de ferramentas, apds isso ocorreu a localizag&o das arestas
de corte, com objetivo de se formar uma nova imagem concatenada contendo apenas
as regides de interesse, as arestas de corte. Entdo essa nova imagem, concatenada,
foi subdividida em 11 segmentos, para que a resolugéo de cada segmento seja igual
na altura e na largura, evitando assim distor¢ées nas imagens. No préximo passo, cada
segmento foi inserido na rede neural convolucional do tipo U-Net, obtendo como saida,
para cada imagem de entrada, um mapa de probabilidades, pixel a pixel, com a
probabilidade de existir um defeito. Com isso a informacé&o da localizag&o e do formato
do defeito s&o levadas em conta. Apds essa etapa ocorre um processo de binarizagéo
do resultado, sendo inferido um limiar para determinacdo se cada pixel de cada
segmento é considerado com defeito ou ndo. Entdo essa avaliagdo € executada nos
11 segmentos, se qualquer segmento receber uma classificacdo que representa um
defeito, a foto como um todo recebe a mesma classificacdo.

Quanto aos dados de maquina, os sinais brutos de vibragdo do fuso porta

ferramenta, corrente do motor de avanco e corrente do motor do fuso, que foram
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coletados e rotulados de forma automatica, durante cada ciclo de usinagem sé&o
processados no dominio do tempo e da frequéncia através do uso da transformada de
Fourier, apos isso foram extraidas as caracteristicas estatisticas dos dados, como por
exemplo; média, desvio padrdo, curtose e etc. Entdo os vetores de caracteristicas
formados, transformam os dados de entrada em informacdes na saida que séo
utilizadas, posteriormente, pelo algoritmo de aprendizado de maquina responsavel por
classificar os dados relativos as ferramentas. Ao final do processo foi desenvolvido um
classificador final que tinha a fungéo de levar em conta os resultados da classificacéo
executada pelos algoritmos relativos as fotos e aos dados de maquina coletados, para

inferir uma classificagéo final relativa a condigcao da ferramenta.

3.1. AQUISICAO, PRE-PROCESSAMENTO E ARMAZENAMENTO DE DADOS

A aquisicdo das imagens e dos sinais de corrente do motor de avango, motor
do fuso porta ferramentas e vibracdo do fuso passou pelas etapas abaixo,

demonstradas na figura 27.

Figura 27 - Etapas do projeto.
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Fonte: O autor (2021)

O sinal de vibragcdo cujas caracteristicas sé&o apresentadas adiante, foi
adquirido com uma taxa de aquisicdo de 50 kHz. Enquanto o sinal de corrente elétrica,
cujas caracteristicas também s&o apresentadas adiante, foi adquirido, com uma taxa

de aquisi¢cdo de 10 KHz, por meio de um transformador e um transdutor de corrente
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ligados ao cabo de alimentacéo dos motores elétricos trifasicos de avancgo do eixo “Z”
e do fuso porta ferramentas, onde a calibracido de medicéo da corrente foi executada
de modo que ao final 1A de variac@o na corrente consumida no motor correspondem a
0,2 mA DC na saida do transdutor de corrente.

Os sinais adquiridos pelos sensores foram enviados para um condicionador de
sinais da IFM, modelo VSE100, para posteriormente serem tratados pelo software
proprietario da marca IFM, modelo VSE 004, e armazenados em um banco de dados.
A figura 28 mostra o condicionador de sinais instalado no painel elétrico da maquina de

usinagem.

Figura 28 - Condicionador de sinais VSE100.

Fonte: O autor (2021)

3.1.1. Filtragem e pré processamento dos sinais

As configuracdes dos pardmetros de filtragem e pré processamento dos sinais
foram feitas especificamente para cada tipo de sinal coletado. Esse pacote de
configuragcdes é chamado de “objeto” no softaware de condicionamento de sinais da
marca IFM modelo VSEQ004, cada objeto pode ter inumeros parédmetros, diferentes

filtros e configuracdes.

3.1.1.1. Configuracéo do condicionador de sinais para coleta dos sinais de

vibracéo

A primeira configuragéo executada foi com relagao ao dominio; os dados RMS
foram extraidos no dominio da frequéncia. A segunda variavel que foi observada foi a

fitragem dos dados que podia ser feita de duas formas, sao elas filtro passa alta de
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2Hz e 10Hz. O intuito desses filtros foi eliminar sinais captados com frequéncias muito

baixas, que podiam causar ruidos e erros de interpretacdo do sinal coletado.

3.1.1.2.  Configuragdo do condicionador de sinais para coleta dos sinais de

corrente

As leituras de corrente foram configuradas, por meio do software, para
que a proporcionalidade da entrada no condicionador de sinais fosse condizente com
o0 valor de corrente consumido pelos motores monitorados. Entdo quando o
condicionador de sinais recebesse 4mv 0 motor da maquina estaria em repouso e
quando o condicionador recebesse 20mv os motores de avango e do eixo arvore da

maquina estavam consumindo o seus valores maximos de corrente, que sdo 80 A.
3.1.2. Aquisicao de imagens

A aquisicdo das imagens foi realizada automaticamente apds cada ciclo de
usinagem, composto por 8 pecas, através de uma camera com sensor CMOS marca
Alied, modelo Manta G1236 integrada ao magazine de ferramentas da maquina,

conforme figura 29.

Figura 29 - Sistema para fotografar ferramentas no magazine do centro de usinagem

- Estacdo para tirar foto

- Estacdo para limpeza da ferramenta

Fonte: O autor (2021)
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A maquina permite que o0 magazine de ferramentas se movimente
simultaneamente com os eixos X, Y e Z, excluindo assim o tempo necessario para
obtencgao das fotos, no interior do magazine, apos o ciclo de usinagem.

A lente utilizada possui resolugdo de 12Mp, tem 16 mm de distancia focal e
regulagem de abertura da iris, F 2 a 22. O sistema de iluminag&o & do tipo domo,
proporcionando uma iluminag&o difusa. Dessa forma, toda a ferramenta recebeu uma
quantidade de luz igual fazendo com que a foto tenha um bom constraste e ndo tenha

areas esbranquigadas devido a iluminagao excessiva.

3.1.3. Rotulagem e armazenamento dos dados

A camera digital, bem como o condicionador de sinais foram integrados e
ligadas a um computador industrial, marca Beckhoff, modelo CX5140-0155, conforme
figura 30. Esse, por sua vez, emula um CLP e se comunica com o CLP e o CNC da
maquina de usinagem, bem como o servidor da rede, assim coletando dados, como
vida util da ferramenta e horario do inicio do ciclo de usinagem para rotulagem de

dados, apés isso salvando os dados e as imagens em um diretorio pré-definido no

servidor.

Figura 30 - Computador industrial para comunicagdo com a maquina de usinagem.

| a8 aN SEESEEy |

Fonte: Empresa multinacional (2021)

Para o correto correlacionamento dos sinais coletados, exigiu-se que os dados
de maquina fossem tratados e armazenados no mesmo servidor no qual as fotos de
treinamento das ferramentas foram armazenadas. Todos os dados, bem como as fotos
receberam nomes automaticamente, com informagdes provenientes da comunicagéo
com o CNC, para que pudessem ser correlacionados por meio de um rétulo. A estrutura
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de rotulagem utilizada pode ser vista na figura 31. Sendo que a vida util da ferramenta
e representada pelo numero de pecgas usinadas.

Figura 31 - Estrutura do rétulo.

& & ¥
a>'°\®é ,bc?& & Q(\érb # 015}0
o‘@’b r&§ &"é\ \0@8” \3’& bi’\&\()b“aq
< Ry S \Qb S 4
b * :
4700050300_00500_'01 '01_264019032019162500 A
\O&io'b YYY &
&5

Fonte: O autor (2021)

3.1.1. Extrac@o de caracteristicas estatisticas dos dados de maquina

Sabendo-se, a priori, que os dados brutos possuem muitos ruidos na sua
composicéo, aplicou-se sobre eles um pré-processamento, baseado em transformadas
de Fourier, para a extragc&o de caracteristicas, tais como média, desvio padrao, curtose,
numero de maximos e de minimos, distorcdo, energia etc. Apds a extracdo, as
caracteristicas sao selecionadas para comporem um “vetor de caracteristicas”

A formacgéo dos vetores de caracteristicas estatisticas € parte essencial para o
atingimento de uma alta acuracia nos algoritmos de aprendizado de maquina. Esse
vetor contém mais informacdes relevantes para a classificacdo dos dados se
comparados aos dados brutos, tal como reportado por AMBHORE et al., (2015). No
entanto, foi necessaria uma grande quantidade de dados, pois considerando que todos
os valores coletados durante a vida de uma ferramenta se tornam apenas um vetor
estatistico, s&o necessarias muitas séries de dados para formagdo de um dataset
relevante para treinamento do algoritmo. A figura 32, exemplifica o funcionamento do
meétodo.
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Figura 32 - Extrac&o de caracteristicas dos dados de maquina coletados.
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Fonte: O autor (2021)

3.2. TREINAMENTO DA RNA

Muitas etapas de avaliagdo foram realizadas para escolher e melhorar os
algoritmos de aprendizado de maquina até que a melhor acuracia fosse alcancada. As
caracteristicas do conjunto de dados foram levadas em consideragdo, tais como:
finalidade do problema, quantidade de dados, tipo de dado, balanceamento do dataset,
precisao desejada e tempo de processamento.

Para o treinamento, foram utilizadas fotos classificadas manualmente, de todo
0 conjunto de dados (5000 imagens), 80% foram utilizadas para o treinamento
supervisionado da rede neural e 20% para validagdo do modelo de decis&o. Como
caracteristica do conjunto de dados, apenas 8% das amostras foram classificadas
como ferramentas quebradas. Portanto, o algoritmo escolhido, para a tomada de
decis&do quanto a condicdo da ferramenta, tinha que ser adequado para conjuntos de
dados n&o balanceados, caso contrario, o desbalanceamento seria um fator limitante
da precisdo alcancada durante a validac&o do algoritmo treinado.

Em relagc&o as imagens, duas estruturas de rede neural convolucional (RNC)
foram testadas para classificacéo (vide figuras 33 e 34). No primeiro método utilizado,
o resultado da rede neural era apenas uma classificacdo binaria, ferramenta ok ou
ferramenta quebrada, ndo se importando com a localizagdo nem com o formato do

defeito na imagem da ferramenta.



Figura 33 - Estrutura da primeira RNC para classificagcdo das fotos.
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No segundo método, que € mais avangado em relagdo ao primeiro, €

considerada a localizac&o e o formato do defeito na imagem, razéo pela qual este

método é denominado RNC de segmentacédo e se baseia em uma estrutura

denominada U-Net, conforme mostrado na figura 34.

Figura 34 - Estrutura RNC U-Net para segmentacéo das imagens.
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60

Assim, ap6s os segmentos defeituosos das imagens serem demarcados
manualmente, com o objetivo de treinar a RNC, mostrando as regidées com defeito,

através de um poligono de N pontos, conforme mostrado na figura 35.

Figura 35 - Segmentos defeituosos anotados manualmente com poligonos de N
pontos.

Fonte: O autor (2021)

Ao final do processo, a saida da RNC U-Net é uma imagem do mesmo tamanho
composta por um mapa de pixels classificados de acordo com valores de 0 a 1 que
representam a probabilidade de cada um desses pixels pertencer a uma das duas
classes possiveis, ferramenta quebrada (B) ou ferramenta ok (A). Em seguida, deve-
se inferir um limiar para binarizacdo, para definir se o pixel tera valor 0 ou 1.
(RONNEBERGER et al., 2015).

3.3. VALIDACAO

Para a avaliagdo dos dados de maquina, cada arquitetura foi testada com cada
tipo de dado de maquina para avaliar a precis&o global.

Considerando que o algoritmo deve funcionar em produgé&o seriada, algumas
etapas extras de validagdo foram implementadas para avaliar a performance no caso
real de uso. Na primeira etapa, o algoritmo foi implementado no centro de usinagem
por meio do computador industrial conectado a maquina. A cada ciclo de usinagem as
fotos eram automaticamente rotuladas, classificadas pelo software e armazenadas no
servidor local. Em seguida, a classificacdo proveniente do algoritmo era verificada

manualmente, uma a uma, para validag&o dos resultados.
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A validacao foi feita em duas etapas, primeiramente o algoritmo classificava o
estado da ferramenta, colocando uma classificagdo no nome da imagem, fotografada
automaticamente apds o ciclo de usinagem, conforme tabela 1 abaixo, posteriormente
as imagens eram armazenadas no banco de dados.

Tabela 1 - Classificacbes do estado da ferramenta.

Estado da ferramenta Classificagao inserida no nome da ferramenta

Ferramenta nova

Ferramenta quebrada

Ferramenta com cavaco

lOo|lwm]| =z

Ferramenta pode continuar usinando

Fonte: O autor (2021)

Entretanto, até esse momento, o sistema n&o exercia nenhuma agéo sobre a
maquina, mesmo que o resultado da classificagdo fosse ferramenta quebrada. Com
base nos nomes das fotos classificadas através do algoritmo final de classificagdo, as
fotos salvas no banco de dados puderam ser validadas, comparando-se manualmente
os resultados da classificagdo feita pelo software com a classificagcdo humana feita
posteriormente.

3.4. MATERIAS UTILIZADOS

Caracteristicas de forma e dimenséo dessa operagcéo sdo fundamentais para o
funcionamento do produto, pois o perfil formado pela usinagem serve de assento para
um outro componente, que por sua vez define varias caracteristicas de injecdo de

diesel no produto final. Conforme figura 36.

Figura 36 - (a) desenho técnico do produto; (b) foto do perfil realizado na peca.

Desenho (a) Foto (b)

Fonte: O autor (2021).
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A cada peca usinada foram realizadas medi¢gdes em processo de vibragdo do
fuso, corrente elétrica consumida no eixo arvore e no motor de avango do eixo Z. A foto
de cada ferramenta era realizada apos a execugao de um ciclo completo de usinagem,

8 pecas (um furo cada pecga), devido a quantidade de pegas contidas no pallet da
maquina, Figura 37.

Figura 37 - Pallet porta pecas.

Fonte: O autor (2021)

3.4.1. Peca de estudo

O produto utilizado nos ensaios e testes do presente trabalho faz parte de um
conjunto conhecido como bomba unitaria, que tem a fungdo de elevar a presséo e
injetar 6leo diesel. A figura 38 mostra um motor diesel com as bombas unitarias em
destaque, sendo que cada cilindro necessita de uma bomba unitaria.



63

Figura 38 - Motor diesel e posicionamento da bomba unitaria.

Fonte: Empresa multinacional (2021)

O material usinado nos testes do presente trabalho é de dificil usinagem em
fungéo da forma de fornecimento (SAE 4144M forjado) da microestrutura martensitica
obtida pelo processo de tratamento térmico e da dureza de 38 HRC. A microestrutura
resultante do tratamento térmico € 100% martensita revenida e a composi¢c&o quimica

do material, conforme o fabricante, € mostrada na tabela 2.

Tabela 2 - Composigcéo quimica especificada para o material das pecas de teste.

Especificado (%)
C 0,42 - 0,46
Si 0,20 - 0,30
Mn 0,90-1,10
TP | Max.0025 |
S 0,010 - 0,020
Cr | 1,15-130
Ni Max. 0,25
Mo 0,25-0,35
Cu Max. 0,35

Fonte: Empresa multinacional (2021).

Brocas helicoidais escalonadas de metal-duro foram utilizadas para fazer os
furos do assento do batente da valvula da bomba unitaria, pega produzida. As
exigéncias relacionadas ao acabamento superficial e as caracteristicas geométricas
desse furo s&o muito importantes para o funcionamento do produto no motor, por isso
viabilizaram o investimento necessario para implementagéo e otimizagcédo da aplicagao
através desse estudo, assim aumentando ainda mais a qualidade final do produto

obtido e permitindo que os testes fossem realizados em uma linha de producéo seriada.
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A partir da matéria prima forjada, varias operacdes sdo executadas, tais como:
desbaste, acabamento, abertura de canais e furagdo no centro da peca. Estas
operagdes s&0 necessarias para preparar a pega para a operagao que é objeto desse
estudo. O detalhamento do ferramental utilizado e os parédmetros do processo de

preparagcdo ndo foram descritos devido a confidencialidade industrial.

3.4.2. Condicdes de corte e especificagbes da ferramenta

Durante os testes, as condigbes de corte foram mantidas constantes e iguais
ao processo seriado, com objetivo de realizar o treinamento de uma rede neural artificial
para a aplicacdo especifica da empresa multinacional. A tabela 3 apresenta as
condi¢bes de corte utilizadas nos testes para a ferramenta estudada.

Tabela 3 - Condigbes de corte da ferramenta.

Profundidade Rotagao Velocidade de avango Posigdo da ferramenta na pega
[mm] [rpm] [mm/min]

11 1800 216

17,983 1800 162

Fonte: O autor (2021)

Para usinagem dos furos do batente da valvula, foram utilizadas brocas
especiais, integrais de metal-duro, classe cddigo K40UF, do fabricante Konrad (faixa
ISO K30/K40), fornecidas com afiagéo de ponta feita pela empresa Sumitomo, como

pode ser observado na figura 39.
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Figura 39 - Broca escalonada de metal duro. (a) desenho técnico; (b) foto real.
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Fonte: Empresa multinacional (2021)

As ferramentas recebem uma camada de revestimento (deposicao fisica de
vapor - PVD), comercialmente conhecido por “TiNAI" (espessura da camada de 3 um)

ja executada pelo fornecedor.

3.4.3. Maquina ferramenta

Um centro de usinagem CNC equipado com comando Siemens, modelo
sinumerik 840D, foi utilizado na produgéo das pe¢as. A maquina de fabricagéo Grob,
modelo BZ 500, figura 40, dispde de trés eixos (X, Y, Z) e ainda o eixo que movimenta
o0 magazine de ferramentas (Q). A carga e descarga de pecas é feita através do sistema
de pallets. O magazine possui 32 posi¢cdes de montagem para ferramentas, sistema de
fixagdo HSK AB3. O eixo-arvore da maquina tem limite de rotacdo de 6000 rpm. O
operador atuava colocando pegas brutas e retirando as pecas usinadas do pallet que
fica na area de alimentacdo da maquina. O operador também faz correcbes em
parametros relacionados ao ajuste de medidas da pec¢a, como corretores do
comprimento de ferramentas, ajustes de posicdo de furos. Este ainda € responsavel
pela avaliacdo das pecas com os calibradores dispostos no posto de trabalho e pela
troca da ferramenta na vida util definida no documento existente no posto de trabalho
ou quando algum defeito € detectado nas medi¢gdes executadas conforme frequéncia
definida.
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Figura 40 - Maquina Grob BZ 500.

Fonte: O autor (2021)

O fluido lubri-refrigerante semi-sintético (emuls&o) utilizado foi fornecido pela
Fuchs, “Ecocool durant 71”, com antisséptico 16, 17, 21 e antiespumante FM e W, em
uma concentrac&o de 10% a 12%. Durante a usinagem, a pressao verificada na saida
da bomba de alta pressdo da maquina foi de 60 bar. O fornecimento do fluido lubri-
refrigerante é feito por um sistema central e distribuido via rede para as maquinas nas

linhas de produgao.

3.4.4. SENSORES

Os sensores utilizados estdo listados a seguir:

e Sensor de vibragdo tipo: Acelerbmetro capacitivo IFM, Modelo: VSA004, Faixa
de frequéncia: 1 a 10000 Hz, Vibrac&o da area de medic¢do: -25 a 259

e Sensores de corrente tipo: Transformador de corrente Phoenix Contact,
Modelo: PACT MCR-V1-21-44-100-5A-1-2277022, Corrente primaria: 100 A
AC, Corrente secundaria: 5A AC

e Transdutor de corrente ABB tipo: Modelo: ETM 50, Corrente nominal de
entrada: 0 a 5A. Saida de Tens&o: 4 a 20mA DC

A figura 41 ilustra os sensores utilizados.
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Figura 41 - Transformador de corrente, transdutor de corrente e acelerémetro.

Fonte: O autor (2021)

O sensor de vibragéo foi acoplado ao eixo arvore da maquina de trabalho, apo6s
a usinagem de uma cavidade na carcaga, mais préximo possivel da regido onde a
ferramenta é fixada. A figura 42 mostra a montagem do sensor, sendo que o seu cabo

passa por dentro da carcaca.

Figura 42 - Fixag&o do sensor de vibragao.
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Fonte: Empresa multinacional (2021)

Os transformadores de corrente foram acoplados nos cabos de alimentagéo
elétrica do motor de avang¢o e do motor principal do fuso porta ferramentas. A fungéo
do transformador € baixar o nivel de corrente elétrica, assim um sinal de até 100 A CA
é transformado de maneira proporcional em um sinal de até 5 A CA. Conforme dito
anteriormente, esse tipo de transdutor tem a fung¢éo de transformar a corrente elétrica
alternada em uma corrente elétrica continua proporcional ao sinal de entrada, que varia
de 4mA DC a 20mA DC, assim permitindo sua interligagdo em uma entrada analogica
do condicionador de sinais. Os transformadores de corrente foram instalados conforme

mostrado na figura 43.
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Figura 43 - (a) Transformador de corrente; (b) transdutor de corrente instalado.

Fonte: O autor (2021)

3.4.5. Softwares

A implementac¢éo do codigo para a concepgéo das técnicas de aprendizagem de
maquina foi realizada por meio da linguagem Python disponivel no IDE (integrated
development environment) PyCarm, versdao Community 2019.1 (JETBRAINS, 2019).

Para o controle da camera e da aquisicao das imagens, foi utilizado o software
Vimba Viewer, de propriedade da Allied (ALLIED, 2021). Para criagéo de um software
executavel no computador industrial acoplado a maquina, foi utilizado o software
Pylnstaller GNU General Public License v2 (2011), com ele toda a aplicagéo foi
encapsulada em formato de um programa executavel que pode rodar no sistema

operacional windows.
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4. RESULTADOS

4.1. INSTALACAO DO SISTEMA DE VISAO EMBARCADO EM UM CENTRO DE
USINAGEM

O sistema de visdo embarcado no magazine de ferramentas da maquina
permitiu que fossem adquiridas fotos de alta qualidade de maneira automatica apds
cada ciclo de usinagem. A figura 44 compara a qualidade de uma foto, da mesma
ferramenta, adiquirida pelo sistema de visdo embaracado na maquina com fotos feitas

por um microscopio eletrénico de varredura (MEV).

Figura 44 - Comparacéo entre fotos de topo feitas pelo sistema de vis&o vs. fotos MEV.

Broca fim de vida (500 pgs)

Fotos MEV

(Ampliagdo 35x) (Ampliagdo 500x) (Ampliagao 500x)

(Ampliagdo 500x) (Ampliagdo 500x)

Fotos interior d da maquina (com zoom digital)

Fonte: O autor (2021)
Foi utilizado zoom digital para que as regiées da foto, adquirida pelo sistema

de visdo embarcado, correspondessem a mesma regido da ferramenta mostrada pelas
fotos do MEV. Nota-se que as fotos feitas automaticamente pelo sistema embarcado

tém alta qualidade e nitidez. Grande parte do sucesso na aquisi¢éo de imagens de boa
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qualidade foi devido ao sistema de iluminagdo de LED difusa, o qual proporciona
imagens com uma iluminagdo homogénea em todas as regibes da ferramenta. A
técnica de limpeza da ferramenta, baseada no sopro de ar, se mostrou eficiente, pois
todas as fotos tiradas, durante a vida da ferramenta, apresentaram a mesma qualidade

e nao foram afetadas pelo fluido refrigerante e/ou cavacos.

4.2. SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS E IMAGENS PARA
CONDICIONAMENTO DO SINAL

Uma das principais atividades do projeto foi constituida pela formacédo de
datasets, sejam eles relacionados as imagens ou aos dados de maquina. Para
aumentar a confiabilidade dos resultados foram coletados dados de 120 ferramentas
durante sua vida, com isso mais de 240000 furos, considerando as reafiagdes, foram
executados para que fosse possivel a execugdo do presente estudo.

As imagens foram coletadas por um sistema de visdo embarcado na maquina
de usinagem, conforme descrito na se¢ao de metodologia, apds isso as imagens foram
classificadas manualmente em quatro classes. A figura 45 exemplifica as classes

predeterminadas.

Figura 45 - Fotos tiradas no interior da maquina e suas classificagdes.

Ferramenta»NOVA Ferramenta OK

Fonte: O autor (2021)
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A classe ferramenta NOVA corresponde a foto da broca antes do seu primeiro
ciclo de usinagem. Ferramenta OK representa a classe utilizada para denominar uma
broca que ainda estd em boas condicbes e pode usinar mais pecas, ferramenta
QUEBRADA representa uma broca que sofreu, por exemplo, um lascamento ou até
uma falha catastrofica, ou seja, esse tipo de classificagdo significa que a ferramenta
deve ser substituida. Ferramenta COM CAVACO representa uma ferramenta na qual
0 cavaco nao foi evacuado durante a usinagem, enrolando-se na ferramenta, esse tipo
de foto foi desconsiderado do estudo. Nessa etapa do projeto ainda foi executada a
aquisi¢cao dos dados de corrente do fuso porta ferramentas, motor de avanco do eixo Z
e a aceleragdo RMS da vibragdo. Os dados foram filtrados, pré-processados no
dominio da frequéncia e do tempo e ainda foi realizada a extragao de caracteristicas
estatisticas dos sinais. As medi¢des de corrente elétrica do fuso e do motor do eixo Z
foram adquiridas no dominio do tempo e armazenadas diretamente no banco de dados
do servidor. Dois graficos dessas medidas sio representados na figura 46. A imagem
superior é a ferramenta monitorada como nova (primeiro furo). Neste estado, a corrente
do eixo arvore esta em seu valor baixo (cerca de 20 A). Na imagem inferior, a
ferramenta esta proxima ao final de sua vida (330 furos) e o aumento da corrente do
fuso € notavel (em torno de 28 A). A medigdo da corrente do motor do eixo de avango
ndao segue o comportamento da corrente do fuso. Na verdade, esse comportamento
era esperado, pois, conforme demonstrado por Jia et al. (2019), as dinamicas dos
sistemas feed-drive sdo muito complexas, uma vez que sao afetadas pela dindmica da
forga de corte na operacg&o de usinagem e pela posic&do do cabecote do eixo Z (avango

da broca).
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Figura 46 - Corrente do fuso porta ferramentas e corrente do motor de acionamento do
eixo Z. ferramenta nova vs. ferramenta gasta.
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Fonte: O autor (2021)

Para deteccdo das frequéncias de vibragcdo, que eram mais excitadas pelo
desgaste da ferramenta, foram feitos testes praticos com objetivo de detectar os sinais
em janelas de frequéncia especificas. Para deteccéo dessas frequéncias, foram feitas
trés rodadas de teste. Os testes consistiram na avaliagdo do comportamento do sinal
bruto de vibragdo no dominio da frequéncia durante a usinagem com ferramentas
novas, usadas e quebradas, para verificar quais frequéncias eram mais excitadas
quando a ferramenta estava usinando.

Os graficos que representam a excitac&o para a frequéncia de 30 Hz durante

a usinagem com brocas em varios niveis de desgaste podem ser vistos na figura 47.



73

Figura 47 - Exemplo da influéncia do desgaste para faixa de frequéncia de 30 Hz.

30Hz

Ferramenta nova @ Sinal de vibragdo dominio da frequéncia- Usinagem em vazio 1800 rpm

Sinal de vibragdo dominio da frequéncia - Ferramenta nova usinando

Sinal de vibragdo dominio da frequéncia - Ferramenta lascada usinando

Fonte: O autor (2021)

Foi evidenciado que a frequéncia de 30 Hz sofria maior variagdo devido ao
desgaste ou quebra da ferramenta. O que € coerente com a aplicacdo, pela
proporcionalidade observada dessas frequéncias com a frequéncia de rotag&o do fuso,
1800rpm ou 30Hz. A faixa de 30 Hz representa o primeiro harmonico do sistema. Apds
isso, os dados foram enviados para o servidor para posterior utilizagao.

Os sinais de corrente do motor do eixo arvore e do motor de avango do eixo Z
foram enviados diretamente (brutos) para o banco de dados.

Os dados foram gravados em arquivos do tipo .CSV. Cada arquivo tinha o
mesmo rétulo da foto da ferramenta, fazendo com que as duas informagdes pudessem
ser facilmente relacionadas. De acordo com os parametros de processo utilizados, o
tempo de usinagem de cada operacdo foi de 5,6 segundos. A tabela 4 contém o total

de pontos, para cada furo monitorado, apés o condicionamento do sinal.

Tabela 4 - Quantidade de pontos coletados por tipo de sinal.

Sinal Dominio | Quantidade de pontos por ciclo
Corrente do motor do spindie Tempo 939
Corrente do motor de avango do eixo Z Tempo 1296
Aceleragdo da vibragdo RMS 30 Hz Frequéncia 16

Fonte: O autor (2021)
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421, Treinamento da rede neural convolucional (RNC) para imagens

A qualidade dos dados de entrada tem grande influéncia no treinamento da
RNC influenciando o resultado obtido. O primeiro treinamento da RNC para
classificagao simples das imagens foi feito com a imagem inteira da ferramenta, mas
com tamanho reduzido, aproximadamente 1 megapixel. Nesse treinamento, a rede
neural se mostrou instavel e a acuracia na validagéo dos dados tendeu a diminuir. Os
melhores resultados foram de apenas 50% de acuracia. Isso ocorreu devido a falta de
resolucdo da imagem, pois o desgaste das arestas de corte se desenvolve em uma
regido muito pequena, ou seja, onde ocorre o proprio corte. O valor desse desgaste, é
de no maximo 0,1 mm para a ferramenta e as condi¢des aqui estudadas, desgaste de
flanco (VB) medido ao final da vida da ferramenta, 500 p¢s, em laboratério. O uso da
foto com resolugdo maxima, 12 megapixels, também ndo produziu bons resultados
devido a imagem completa de uma broca conter muitas regides diferentes, com
importancias diferentes para determinagéo do grau de desgaste da ferramenta.

A figura 48 mostra um exemplo dessa redug&o na precisao, que foi avaliada
pela aplicagdo de um recurso denominado mapa de ativagao por classe, por meio do
qual a rede neural executa um mapa de calor que mostra as regides de maior ativagéo.
Pode-se perceber que as regides de maior ativagdo, em vermelho na foto, coincidem
com os canais de passagem do cavaco, que sao de pouca importancia para a avaliagao

do fim de vida.

Figura 48 - Mapa de ativagao por classe.

(&)

Fonte: O autor (2021)

No segundo teste do treinamento da RNC, as imagens foram recortadas, de forma que
nas regides de interesse as arestas de corte fossem localizadas e concatenadas, com
o auxilio de uma rede neural adicional, gerando uma nova imagem, conforme mostrado

na figura 49.
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Figura 49 - Nova imagem concatenada.

Reconhecimento Recorte e Nova imagem
das arestas rotagao concatenada

Fonte: O autor (2021)

Com essa abordagem adotada neste segundo treinamento, os resultados da avaliag&o
da validagéo ficaram mais estaveis, pois somente as regides de interesse da foto eram
consideradas no treinamento. Na terceira e ultima tentativa de treinamento, com a RNC
de simples classificacdo, a imagem concatenada foi subdividida em 11 partes, com
objetivo de que a resolucéo da largura e da altura de cada segmento fossem iguais,
para que nao ocorresse distor¢cdo dos segmentos durante o processamento feito pelo
algoritmo de aprendizado profundo. A divisdo da imagem ocorreu conforme mostra a

figura 50.

Figura 50 - Imagem concatenada dividida em 11 partes.

Nt it

OK OK NOK OK 0K

Fonte: O autor (2021)

Cada uma das 11 partes era classificada individualmente, facilitando a interpretac&o da
rede neural. Esse procedimento foi necessario porque, mesmo avaliando apenas a
regiao de interesse na foto, ainda existem arestas de corte, mesmo para uma broca
classificada como quebrada, em que a ferramenta ainda estava em condi¢ées de uso.
Assim, a acuracia média alcan¢ada durante a validagdo do treinamento realizada com
20% do conjunto de dados foi de aproximadamente 73%. Com base nesse resultado,
uma nova abordagem teve de ser adotada, considerando uma RNC de segmentacéo
do tipo U-net, que criou um mapa de probabilidade para cada uma das 11 partes da
figura concatenada. Nesse tipo de RNC, as informagdes relativas a localizagéo e ao

formato das caracteristicas a serem classificadas sdo levadas em conta, conforme
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figura 51. Essa imagem exemplifica a saida da U-net para um dos 11 segmentos da

foto concatenada.

Figura 51 - Imagem original (a), segmento anotado manualmente (b), mapa de
segmentacdo previsto pela U-Net (c) imagem prevista binarizada pela U-Net (d).

(a) Original (b) Segmento anotado (c) Predito (d) Binarizado

0 0 0 0

50 50 50 50

100 100 100 100

150 150 150 150

200 200 200 200

0 100 200 0 100 200 0 100 200

Fonte: O autor (2021)

Se qualquer um dos 11 segmentos da imagem concatenada receber uma
classificagdo que indique um problema na ferramenta, a classificagéo geral da foto sera
“‘quebrada’. A figura 52 mostra a matriz de confusdo gerada na classificacdo das fotos,
levando-se em conta os resultados para apenas 1 segmento individual e considerando
a RNC U-Net com um limiar para binarizagdo (threshold) de 0,999. Com esta
configuracdo, chegou-se a um resultado de médio de acuracidade de 96%.
Considerando um total de 7205 imagens para validagédo, sendo 6946 do tipo A, o
algoritmo acertou 6741 classificagcées e das 259 imagens do tipo B o algoritmo acertou
200.

Figura 52 - Matriz de confus&o para RNC U-Net, apenas 1 segmento.

- 6000
- 5000
- 4000
- 3000
- 2000
-1000

Fonte O autor (2021
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O resultado, levando em conta os 11 segmentos de uma foto completa, pode ser
observado na figura 53. Nesse caso foram utilizadas 2321 imagens completas para
validac&o, sendo 2026 do tipo A e 295 do tipo B.

Figura 53 - Matriz de confus@o para U-Net considerando os 11 segmentos. (a) limiar de
0,995 e (b) limiar de 0,999.

(a) Segmentador (Threshold=0.995) (b) Segmentador (Threshold=0.999)

Matriz de confusao Matriz de confusao

A B
F1=0.91 F1=0.92
Fonte: O autor (2021)

Os resultados mostram que a acurécia geral caiu de 96%, avaliando apenas um
segmento, para 92% ao serem levados em conta os 11 segmentos. Com o limiar de
0,999 a acuracia geral teve um resultado 1% melhor, se comparado ao limiar de 0,995,
reduzindo os erros de classificagcdo quando a ferramenta ainda esta em boas condi¢ées

(falsos positivos) em mais de 50%.

4.2.2. Pré-processamento dos dados de maquina

A formacdo dos conjuntos de dados de corrente e vibragdo no processo de
furacdo com a broca escalonada e seu pré-processamento foi uma etapa de grande
importancia para aumentar a precisdo alcangada pelo algoritmo de classificagdo
responsavel por classificar os dados de maquina coletados. Apds 0 momento em que
o sistema de captura de dados foi ativado, entdo todos os movimentos da maquina
eram capturados, fazendo com que uma grande quantidade de dados ruidosos fosse
adquirida juntamente com os sinais de interesse. Com isso, foi necessario adaptar o

sistema, criar uma fungéo para liga-lo e desliga-lo por meio do CNC da maquina-
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ferramenta. Entdo o sistema de coleta era acionado apenas no momento da usinagem
de cada peca, evitando a coleta de dados desnecessarios e reduzindo o esfor¢o
necessario para filtragem do banco de dados.

A figura 54 mostra os dados da maquina coletados apés a filtragem e exportagéo
para o servidor. E importante notar que o conjunto de dados expressa os valores

coletados para 8 pecas de trabalho.

Figura 54 - Dados de maquina filtrados disponiveis no banco de dados.

@ Corrente motor do eixo Z
(A) /v{%

Corrente motor do spindle

Aceleragdo da vibragdo RMS 30 Hz
f
8 pegas

Fonte: O autor (2021)

(mg)

Com base nos dados filtrados do banco de dados, diversos algoritmos de aprendizado
de maquina foram aplicados nos dados brutos para verificar a correlacdo destes e o
estado das ferramentas avaliadas. A métrica adotada para verificagdo da performance
de cada algoritmo foi a acuracia. Oito algoritmos de aprendizado de maquina foram
testados. Partindo do nivel mais simples até o mais complexo, em um nivel mais
simples de complexidade foram utilizados algoritmos considerados tradicionais, tais
como: K-Vizinhos mais proximos, Regresséo Logistica, Floresta aleatéria, Classificador
de Vetores de Suporte. Em um nivel mais avancgado, foram utilizadas as Redes neurais

e as Redes Neurais Convolucionais.
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A extragéo de caracteristicas dos trés sinais adquiridos — corrente do motor de
avan¢o do eixo Z, corrente do motor do fuso e vibragdo do fuso — foi aplicada e
utiizada como entrada nos algoritmos de aprendizado de maquina. Com essa
abordagem, os vetores estatisticos foram utilizados ao invés dos dados brutos como
entrada para as redes neurais. Foram testados os mesmos oito algoritmos de
classificacdo, utilizados anteriormente para classificacdo dos dados brutos, para
verifica-los quanto a correlagéo com a condigéo da ferramenta. Sendo que o algoritmo
floresta aleatéria atingiu uma acurécia de aproximadamente 95%, conforme figura 55.
Para o treinamento, o conjunto de dados utilizado possui 3023 furos, sendo 80% dos

dados para treinamento e 20% para validacéo.

Figura 55 - Acuracia dados crus e vetor de caracteristicas estatisticas.

Acuracia dados crus e vetor de caracteristicas estatisticas
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4 T I 7‘ ] I [ | i Corrente do motor de eixo Z
| [ | | Vibragdo RMS 30 Hz
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0 I ]

K-nearest Logistic Random Support Deep Conv. Long term
neighbors Regression  Forest Vector Neural Neural short
Classifier ~ Network  Network memory

Acuracia
oW x
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Fonte: O Autor (2021)

4.2.3. Classificador final para tomada de decis&o do fim de vida

Os dados provenientes das duas redes, RNC U-Net para imagens e floresta
aleatéria para os dados, foram usados como entrada para uma rede neural do tipo
floresta aleatéria, mesmo tipo de algoritmo utilizado para classificagéo dos dados. Com
iss0, ocorreu a jungéo dos sensores, imagem e dados de maquina, ou seja, nesse
momento as informag¢des das imagens e dos dados de maquina coletados foram
levadas em conta com objetivo de se obter a maxima acurécia do sistema em todas as
condi¢des de uso. Cada sistema apresenta seus beneficios, por exemplo o sistema de

coleta de dados € mais robusto para detec¢cdo de quebras ou danos maiores na
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ferramenta. Ja o sistema de imagens funciona muito bem para detecgdo do desgaste
continuo e de lascas ou pequenas quebras na ferramenta.

Com a fusdo dos resultados através do algoritmo floresta aleatéria foi
observado um aumento da acuracia geral do sistema. Separadamente, registraram-se
acuracias de 92% para o sistema de imagens e 95% para o sistema de dados, ap6s 0
uso da rede neural de juncéo dos dados, a acuracia geral do sistema atingiu 96%.
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5. CONCLUSOES

Imagens do sistema de visdo embarcado, em maquina de produgao seriada,
aquisitadas de forma robusta e com qualidade;

Sistema de aquisicdo de dados foi instalado e configurado com éxito,
proporcionando dados de qualidade para tomada de deciséo;

Correlagéo dos dados crus com a condi¢do da ferramenta mostraram que a
vibrag&do atingiu no maximo 83% de acuracia, enquanto as correntes do motor de
avanco e do fuso porta ferramentas atingiram no maximo 63% de acuracia;

Rede neural convolucional U-Net apresentou 92% de acuracia na avaliagéo
das imagens;

Algoritmo floresta aleatéria apresentou 95% de acuracia na avaliagdo da
condicdo da ferramenta considerando apenas os dados apdés a extragdo de

caracteristicas estatisticas;

Algoritmo floresta aleatéria apresentou 96% de acuracia para tomada de
decisao final em relagdo a condi¢cdo da ferramenta;

Sistema aqui demonstrado pode ser reivindicado como uma solugéo para a
tomada de decis&do em relagdo ao estado da ferramenta em ambientes seriados,

demostrando que o objetivo do estudo foi alcangado.
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6. SUGESTOES PARA PROXIMOS TRABALHOS

As proximas etapas deste trabalho compreendem o desenvolvimento de uma
interface para o usuario e uma interface para treinamento dos algoritmos que seja
simples e que permita o uso da solugdo em mais tipos de ferramentas e maquinas.

Ainda a possibilidade da expansio do sistema aqui proposto com testes em
outras ferramentas, materiais e processos.

Uso de outros tipos de dados de maquina como entrada para redes neurais,

como sinais de Emiss&o acustica, por exemplo.
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