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RESUMO

Souza, A. J. (2003). Aplicacdo de multisensores no prognostico da vida da ferramen-

ta de corte em torneamento. Florianépolis/ SC, Tese (Doutorado), POSMEC-UFSC, 211p.

A falha (avaria e/ou desgaste) da ferramenta de corte em usinagem esta direta ou
indiretamente ligada a diferentes grandezas fisicas, relacionadas com o material da peca, o
tipo de ferramenta, as condi¢cBes do processo etc. A andlise e a caracterizacdo destas gran-
dezas em tempo real envolve a implementacdo de sistemas de monitoramento. O sucesso
destes sistemas depende da qualidade das informac6es extraidas dos sinais coletados pelos
sensores posicionados em locais estratégicos da maquina-ferramenta, e do algoritmo de in-
teligéncia computacional usado para analisa-las e tomar a decis@o correta. No primeiro caso,
a técnica de multisensores é atrativa, principalmente porque a perda de sensibilidade de um
sensor pode ser compensada pela informacdo captada por outro. No segundo, as redes neu-
rais artificiais destacam-se por suas habilidades em descrever caracteristicas altamente néao-
lineares, tipicas dos processos de usinagem. Dentro deste enfoque, objetiva-se apresentar o
desenvolvimento e a aplicagdo de um sistema monitor inteligente em torneamento usando a
fusdo de sinais de forca, vibragdo e emissdo acUstica com o intuito de reconhecer os pa-
drdes de falha da ferramenta de corte (estimativa de desgastes e deteccdo de avarias) e
com isso diagnosticar em tempo real o seu estado. A partir do diagndstico, o sistema moni-
tor realiza o prognéstico da vida da ferramenta (estimativa do tempo de vida restante) com

a ambicéo de definir o momento mais apropriado para sua troca.

Palavras-chave

Torneamento; monitoramento da ferramenta; fusdo de sensores; redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

Souza, A. J. (2003). Application on multisensor approach for cutting tool-life prog-

nostication in turning processes. Floriandpolis/ SC; Ph.D. Thesis, POSMEC-UFSC, 211p.

A tool failure (fracture and/or wear) in machining is direct or indirectly associated
with distinct physical parameters related to workpiece material, tool type, cutting conditions
etc. The on-line analysis and characterization of these parameters involves the implementa-
tion of monitoring systems. The success of these systems depends upon both the quality of
the information extracted from collected sensor signals strategically placed in the machine
tool, and the computational intelligence algorithm used to synthesize them and to make a
correct decision. In the first case, a multisensor approach is attractive, mainly because a loss
of sensitivity of one sensor can be compensated by the information obtained from the other
sensor. In the second, the artificial neural networks have distinction for their abilities in de-
scribing high non-linear characteristics current in machining processes. Based on this, a de-
velopment and application of an intelligent monitor system in turning using force, vibration
and acoustic emission sensor signals to recognize the cutting tool failure patterns (wear es-
timation and fracture detection) and make an on-line tool-state diagnostic is provided. Thus,
the monitor system carries out a tool-life prognostication (time-to-end estimation) using the

previous tool state diagnostic in order to determine the best moment for tool replacement.

Keywords

Turning; tool condition monitoring; sensor fusion; artificial neural networks.
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“De causas aparentemente similares, esperam-se efeitos similares.
Esta é a somatoria de todas as conclusdes experimentais”.

DAVID HUME

Os processos de usinagem passaram nestes Ultimos anos por profundas mudancas
visando, principalmente, o aumento da produtividade e a garantia da qualidade dos produ-
tos fabricados em larga escala. Estas altas taxas de produtividade podem ser alcangadas
com o auxilio da automacao dos processos de fabricacdo. Mas para que se tenha um pro-
cesso totalmente automatizado, é fundamental o uso de sistemas de monitoramento, super-
visdo e diagnostico* de maquinas, que possibilitem o estabelecimento de critérios confiaveis

na determinacdo do momento mais apropriado para a troca da ferramenta [1].

O operador experiente geralmente adquire a habilidade de antecipar o momento da
qguebra da ferramenta. Ele associa a proximidade da quebra com a formacéo de faiscas na
peca, com a alteracdo da forma do cavaco, com o acabamento da superficie usinada e com
o ruido. Na verdade, o operador supervisiona os efeitos do processo através dos sentidos:

visdo, tato e audicao.

Em outras palavras, durante o processo de usinagem, a deformacéao plastica e o atri-
to entre o cavaco, a ferramenta de corte e a pe¢a produzem oscilacbes na forca de usina-
gem. Estas oscilagBes produzem vibragfes, tanto de alta freqiiéncia quanto de baixa. Com o
decorrer do tempo de usinagem e com o conseqiente desgaste da ferramenta, os sinais de
vibracdo apresentam alteracBes de amplitude e frequiéncia. Por outro lado, as amplitudes

das componentes ortogonais da forca de usinagem também variam com o tempo de corte.

1 0 monitoramento envolve uma tarefa continua (em tempo real) de determinacédo das condi¢des de um sistema
fisico através do armazenamento de informagdes, reconhecimento de anomalias e identificacdo de problemas. A
supervisao refere-se ao monitoramento de um sistema fisico e a tomada de a¢6es apropriadas, visando manter a
ordem do sistema no caso de falhas. O diagnostico tem a funcdo de identificar o problema e suas possiveis cau-
sas. Esta funcéo é freqlientemente baseada em um ou varios modelos que descrevem a estrutura e/ou o compor-
tamento do sistema em funcionamento (normal e/ou anormal) [197].
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Portanto, um sistema que possibilite o estabelecimento de relacbes entre a variagdo das
amplitudes e/ou frequiéncias de vibragdo ou entéo as variagdes das amplitudes das compo-
nentes da forca de usinagem com o desgaste da ferramenta podem ser Uteis ao monitora-

mento da vida da ferramenta em tempo real.

Contudo, existe um grande esforco no sentido de desenvolver métodos para contro-

lar o desgaste da ferramenta em sistemas de manufatura integrados e flexiveis.

Em geral, as estratégias utilizadas para determinar o momento de troca da ferra-
menta sdo baseadas em dados estatisticos. Mas o grau de complexidade e a caracteristica
imprevisivel do processo de usinagem fazem com que a dispersdo da vida da ferramenta se-
ja muito grande. KLUrT [2] afirma em seu trabalho que em aplica¢des industriais, esta dis-
persdo pode chegar a 330%. Portanto, muitas ferramentas sdo trocadas ainda em condi¢des
de serem utilizadas, acarretando um aumento do consumo de ferramentas e maiores tem-

pos de parada de maquinas.

Segundo um estudo feito pela SANDVIK COROMANT, um aumento de 50% na vida da
ferramenta reduz em determinados casos apenas 1% o custo do produto final. J& uma oti-
mizacdo de 20% nas condi¢des de usinagem reduz em 15% este custo?. Assim, ferramentas
de alto desempenho tém sido cada vez mais aplicadas com o intuito de suportar condi¢fes

extremas de usinagem na busca da alta produtividade.

VARMA E KLINE [3] mostraram que o inserto agrega baixo custo no produto final. Ja a
ocorréncia de uma colisdo severa (mesmo acontecendo raramente) agrega altissimo custo
ao processo, além do risco de se perder a precisdo e a exatidao® da maquina - muitas vezes
de forma irreversivel (evento imprevisivel). Entdo, a aplicacdo de sistemas de monitoramen-

to passa a ser imprescindivel em sistemas automatizados.

Usualmente, ha quatro areas de interesse em monitoramento na usinagem: supervi-
sdo do estado da ferramenta, controle do processo de corte, inspecdo da qualidade final da
peca e integridade da maquina-ferramenta. Dentre estas, as falhas na ferramenta de corte,
provocadas por avarias ou desgastes, afetam a qualidade do produto direta e significativa-
mente. Assim, a deteccdo on-line da fratura, que sempre ocorre inesperadamente e pode

provocar danos irreversiveis na peca ou até na maquina-ferramenta, é crucial para a auto-

2 Extraido do texto Teoria da Produtividade no Torneamento no site http://www.coromant.sandvik.com/br.

% Segundo o “Vocabulério Internacional de Metrologia”, Precis&o (ou Repetitividade) significa a aptiddo de um ins-
trumento fornecer indicagdes muito proximas, quando se mede 0 mesmo mensurando, sob as mesmas condicoes.
Esté relacionada com as incertezas aleatérias da medicdo e com a qualidade do instrumento. Exatidao (ou Ten-
déncia) é a aptiddo de um instrumento para dar respostas proximas ao valor verdadeiro do mensurando. A exati-
déo esté relacionada com as incertezas sistematicas da medi¢do e com a calibracéo do instrumento [189].
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macéo de processos. Busca-se, portanto, uma forma de se determinar o momento que ante-
cede tal fratura através do diagnostico de falhas na ferramenta de corte, de modo a minimi-

zar os problemas subsequentes.

Existem muitas técnicas de monitoramento do estado da ferramenta de corte (do
inglés TCM — Tool Condition Monitoring), diretas e indiretas, que tém sido propostas e avali-
adas nas ultimas décadas [4- 12]. As primeiras interrompem o processo e entdo quantificam
as falhas diretamente na ferramenta através da medi¢cdo com instrumentos apropriados. As
segundas supervisionam um sinal indireto mensuravel em tempo real, correlacionando um

ou mais fendémenos fisicos com o estado da ferramenta.

As tentativas que tém sido feitas para o desenvolvimento de sistemas TCM sem a in-
terrupcdo da operagdo de usinagem consistem, basicamente, no estabelecimento de rela-
cdes entre os parametros (variaveis dependentes) do processo e a situacdo da ferramenta.
O trabalho de JEmIELNIAK [13] destaca a aplicacdo comercial de sensores Gpticos (camera e
LASER*) na medicao direta de desgastes e avarias, e 0s sensores de poténcia, torque, tenséo,
deslocamento, forga, vibragdo (até 20 kHz), ultra-som (20 a 100 kHz) e emissdo acustica
(100 a 1000 kHz) na medicdo indireta. Todos possuem vantagens e limitacfes, levando-se
em conta as caracteristicas requeridas como confiabilidade, custo, repetitividade em ambien-
tes reais e insensibilidade a fatores externos. Entretanto, nenhuma técnica tem provado ser

completamente fidedigna sobre a extensa faixa de condi¢Ges operacionais.

Em métodos TCM indiretos (on-line), a extracdo das informagdes de um Unico sinal
sensorio raramente é sensivel aos parametros que estabelecem a determinacdo do fim de
vida de uma ferramenta numa extensa faixa de condic¢Ges de usinagem [14; 15]. Isto mostra
que quando a ferramenta atinge seu fim de vida conforme tais critérios, as caracteristicas do
sinal mensurado ndo sdo capazes de refletir de forma confiavel o estado atual da mesma.
Uma das principais razdes é que os mecanismos de desgaste (fatores de origem térmica,
mecanica, quimica e abrasiva) apresentam uma relacdo complexa com as propriedades dos
materiais da ferramenta e da peca, assim como com as variagbes nas condi¢cdes de corte
[16- 22]. Assim, fica muito complicado para uma caracteristica, extraida de um Unico sensor,
representar esta relacdo. Como consequiéncia, a fusdo de multiplos sensores foi introduzida
para 0 monitoramento de avarias e desgastes em ferramentas de corte [14;15;23- 26]. O
mais vantajoso aspecto talvez seja que esta integragdo proporcione um maior nimero de

avaliagbes das informacdes presentes através de metodologias de processamento de sinais,

4 A sigla LASER significa amplificacdo de luz por emisséo estimulada de irradiagdo (do inglés Light Amplification by
Stimulated Emission of Radiation). Representa um feixe luminoso de irradiagdo altamente concentrada, direcional
e monocromatico.
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extracdo de caracteristicas e tomada de decisdo [14;15;27- 29]. Contudo, o namero de sen-
sores necessarios para diagnosticar o estado atual da ferramenta cresce linearmente, en-
guanto que a complexidade das relacdes entre as multiplas caracteristicas e as falhas na fer-
ramenta cresce exponencialmente até um ponto intratavel [23]. Além disso, a resposta dos
sinais sensorios a vida da ferramenta ndo pode ser definida claramente, devido aos inUme-
ros fatores inerentes ao processo. Isto leva a crer que uma estimativa da vida da mesma

ndo pode ser 100% confiavel.

1.1 Objetivos

Baseando-se nas técnicas de aquisicdo e processamento de sinais, € na aplicacdo da
inteligéncia computacional em processos de usinagem, este trabalho tem por objetivo apre-
sentar uma proposta para supervisionar e diagnosticar o estado da ferramenta de corte em
metais ao longo de sua vida num torno com comando numérico com a minima participacao
humana, em que se pretende expor a viabilidade da aplicagdo de um sistema de monitora-

mento inteligente na determinacdo do momento mais adequado para a troca da ferramenta.

As justificativas para tal implementacéo sdo descritas no item subsequente.

1.2 Justificativas para a Implementacao

Quatro consideragfes importantes podem justificar o estudo de sistemas TCM:

¥ Com a utilizagdo, o gume da ferramenta vai perdendo a sua capacidade de corte a me-
dida que vai se desgastando. Este aumento progressivo do desgaste faz com que a fer-
ramenta de corte passe a ndo suportar mais a forca de usinagem, podendo resultar em
falhas catastroficas na ferramenta (quebra do gume). O gradiente de desgaste néo é a
principal preocupagdo em operagfes de corte, mas sim fatores como acabamentos e to-
lerancias da peca usinada e vibraces da maquina-ferramenta. Tais fatores sdo afetados
pela magnitude da marca de desgaste presente no gume da ferramenta, e ndo pelo

gradiente de desgaste.

M Valores maximos de desgaste (muitas vezes subjetivos) sdo definidos no gume da fer-
ramenta a partir das tolerancias maxima e minima permitidas a peca usinada. Se um

valor de desgaste for desconsiderado ou alterado, poder-se-a ter como consequiéncia a
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rejeicdo da peca durante a avaliagdo pelo controle de qualidade. Em outros casos, uma
insatisfacdo do cliente como resultado de uma pec¢a com tamanho menor ou maior. No
chéo-de-fabrica, niveis inaceitaveis de desgaste nas ferramentas de corte, em niveis ex-

cessivos de vibracdo na maquina-ferramenta, podem ser prejudiciais ao set-up® desta.

M Os principais aspectos e ocorréncias dos desgastes em ferramentas estdo geralmente
associados a danificacdo casual do subsistema ferramenta-peca. A maioria dos estudos
em desgastes de ferramentas preocupa-se com 0s desgastes e avarias na quina, no
flanco (superficie de incidéncia) e na face (superficie de saida). Diferentes mecanismos
sdo considerados como responsaveis por tais danos, destacando-se as falhas mecanicas

(abrasao), as falhas térmicas (difusdo, oxidacéo e deformacéo plastica) e a aderéncia.

M Atualmente, a busca pelos altos indices de produtividade tem conduzido a maioria das
empresas a adotar sistemas de manufatura integrados e flexiveis (CIM — Computer-
Integrated Manufacturing e FMS — Flexible Manufacturing System), nos quais se busca a
producéo variada de lotes reduzidos. Logicamente, tais sistemas dispdem de uma alta
taxa de automacdo em chéo-de-fabrica, e a aplicacdo de sistemas TCM passa a ser ine-
vitavel. Logo, a medicdo cautelosa que busca reconhecer as falhas e substituir a ferra-
menta deteriorada de maneira eficiente torna-se necesséria. Estas falhas podem gerar
vibragdes inconvenientes na maquina. Uma possivel consequiéncia destas falhas poderia
ser a fratura da ferramenta (quebra do gume, primeiro item), causando com isso uma
sobrecarga de poténcia e danos na maquina, assim como prejuizos na peca. Os altos
custos envolvidos nestas perdas sugerem que a limitacdo ou a prevencgdo desta falha
catastrofica seja preponderante. Dai a importancia de se definir um critério para a de-

terminacdo do fim de vida da ferramenta de corte buscando a reducdo de desperdicios.

1.3 Originalidade

Pela revisdo da literatura, foi possivel observar que, na maioria dos trabalhos (em
cerca de 85%), constatou-se que 0s principais objetivos do sistema de monitoramento do
estado da ferramenta de corte estdo focados na classificacdo e na estimativa on-line dos
desgastes. Uma outra parcela (aproximadamente 10%) preocupa-se com a classificagdo das

fraturas — em geral, quebrada e ndo-quebrada. O restante (perto de 5%) busca outras pos-

® 0 tempo de set-up corresponde em fabricacéo ao tempo de preparacdo de maquinas e ferramentas.
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sibilidades (e.g. deteccdo da vibracdo auto-excitada, da forma do cavaco, da rugosidade da
peca). A maior énfase na classificacdo e/ou estimativa dos desgastes justifica-se pelo fato de
gue as informacgfes adquiridas podem ser usadas para controlar a posicdo e o desgaste das
ferramentas visando garantir, respectivamente, as especificacdes geométricas da peca e a
qualidade da superficie usinada. A fratura também n&o deve ser ignorada, pois pode trazer
danos irreversiveis a ferramenta e a pega; com isso, deve ser evitada ao maximo. Assim, a
deteccdo de falhas, sejam elas desgastes ou avarias, é fundamental para o controle do esta-

do da ferramenta de corte.

Dentre todos os trabalhos observados (referenciados ou complementares) na busca
da estimativa do tempo restante da ferramenta de corte, foi possivel encontrar apenas dois
trabalhos (ainda sim nas referéncias citadas por Sick [12]). O primeiro, de 1995, calculou a
largura da marca de desgaste de flanco e o comprimento de corte restante para um padréo
“normal” de desgaste por meio de equacGes especificas (com base na equacédo de Taylor®)
cujas variaveis eram as condi¢cdes de corte. Infelizmente, o artigo ndo mostrou resultados
experimentais para a determinacédo destas variaveis. O segundo, de 1998, apresentou obje-
tivo similar: buscou estimar o percentual de vida restante da ferramenta. Esta caréncia ser-
viu de incentivo para o desenvolvimento de um trabalho que pudesse se destacar pela sua
originalidade em prognosticar o tempo de vida restante com base no diagndéstico de falhas

da ferramenta de corte em torneamento.

1.4 Contribuicdes

Almeja-se que os resultados do presente trabalho contribuam direta ou indiretamen-
te para uma melhor compreenséo das técnicas de monitoramento e controle da ferramenta
de corte em torneamento de desbaste leve ou semi-acabamento. Os conceitos e as metodo-
logias sobre monitoramento e reconhecimento de falhas da ferramenta via sinais sensorios

indiretos poderdo servir de base para o entendimento dos fundamentos acerca do tema.

A partir das relac6es estabelecidas entre a variagdo dos sinais sensorios (forca, vi-
bracdo e emissdo aclstica) monitorados e as falhas da ferramenta (desgaste e avarias), po-
de-se formar a base de conhecimento do sistema, determinando assim os indices de monito-
ramento através de uma metodologia apropriada e devidamente descrita. De modo a poder

verificar apenas a relagdo entre as caracteristicas extraidas dos sinais e o estado da ferra-

% A equagdo de Taylor é definida por: vexT" = C, onde “v.” é a velocidade de corte, “T” é o tempo de vida e as va-

riaveis “n” e “C” dependem do material usinado e da ferramenta aplicada [22; 31].
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menta, as variaveis independentes de entrada do processo devem ser definidas e mantidas
constantes, para que as correlaces entre as variaveis dependentes de saida possam ser a-

propriadamente avaliadas.

Pretende-se assim contribuir com o desenvolvimento e a implementacdo de um “sis-
tema inteligente” que seja capaz de estimar, a partir da combinag&o dos indices de monito-
ramento via redes neurais artificiais, o valor da largura média da marca de desgaste de flan-
co (VBg) da ferramenta de corte. As definicBes de redes neurais e suas aplicacdes na decisdo
ou tomada de decisdo sobre o estado da ferramenta poder&o colaborar na escolha da arqui-
tetura mais apropriada para um sistema inteligente de monitoramento. A partir de indices
apropriados, o sistema serd também capaz de detectar o momento que ocorre a fratura
(lascamentos e/ou quebra). Com as informacfes estimadas (VB) e detectadas, o sistema

provera o diagnostico on-line do estado da ferramenta.

Como resultado, o sistema propde-se a estimar, a partir de um prognaostico (com
base no diagnostico on-line), o tempo de vida que ainda resta a ferramenta de corte (lem-
brando que as variaveis de entrada foram mantidas constantes). Esta solu¢do podera propi-
ciar uma maior confiabilidade ao processo de torneamento, minimizando ou até eliminando

o efeito da falha da ferramenta na peca usinada.

1.5 Estrutura do Trabalho

De forma a: (a) elucidar as técnicas de aquisicdo e processamento de sinais de for-
ca, vibracdo e emissao acustica no monitoramento indireto do estado da ferramenta de cor-
te; (b) mostrar a importancia das técnicas de inteligéncia computacional (principalmente re-
des neurais artificiais) na classificacdo e estimativa de desgastes de ferramentas em torne-
amento; e (c) expor o desenvolvimento, a implementacédo, os resultados e as conclusdes

deste trabalho, ele foi dividido em 13 (treze) partes abaixo sumariadas:

M Capitulo 1 — Introducdo: descricdo sucinta da proposta de trabalho, mostrando a i-
déia geral e as diferentes abordagens do tema em discussdo — aplicacdo de mdltiplos

sensores no diagnostico de falhas e prognostico da vida da ferramenta.

M Capitulo 2 — Usinagem e Torneamento: exposicdo teérica das definicbes sobre
variaveis independentes de entrada (e.g. parametros de corte) e varidveis dependentes

de saida (e.g. falhas na ferramenta) envolvidas no processo de torneamento.
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Capitulo 3 — Vida da Ferramenta: fundamentos sobre os mecanismos de desgaste,
os desgastes e avarias gerados na ferramenta, e também os critérios para o estabele-

cimento do fim de vida de uma ferramenta de corte em torneamento.

Capitulo 4 — Formulacdo do Problema: descricdo sucinta dos principais problemas
enfrentados nas operagdes de torneamento, relacionados com a supervisdo automatica
da maquina e do processo. Também, as capacidades necessarias a um sistema de mo-
nitoramento: responder imediatamente a uma colisdo; estimar ou classificar desgastes;

identificar avarias.

Capitulo 5 — Monitoramento do Estado da Ferramenta de Corte: revisdo da lite-
ratura sobre os conceitos e metodologias do monitoramento inteligente (sensoriamento;
condicionamento de sinais; tratamento de sinais e extracdo de caracteristicas; reacédo e

tomada de decisdo) de ferramentas de corte em torneamento.

Capitulo 6 — Reconhecimento da Falha via Sinais Indiretos: levantamento das
principais caracteristicas e aplicacGes de sinais sensoérios — forca; vibracdo; emissao a-

custica — no monitoramento indireto (on-line) da ferramenta de corte em torneamento.

Capitulo 7 — Redes Neurais Artificiais: descricdo dos fundamentos de redes neurais
artificiais (estrutura; topologia; treinamento; estimativa, classificacdo, ou identificacdo)

e suas aplicacdes em sistemas TCM inteligentes.

Capitulo 8 — Formacéao da Base de Conhecimento: testes preliminares realizados
para analisar o comportamento dos sinais sensorios (forca, vibracdo e emissédo acustica)
em ensaios de torneamento, utilizando diferentes técnicas de aquisicdo e processamen-
to de sinais, com o intuito de extrair suas caracteristicas e assim determinar os indices
de monitoramento mais adequados ao reconhecimento de padrdes de falha da ferra-

menta de corte para o sistema monitor inteligente.

Capitulo 9 — Proposta de um Sistema Monitor Inteligente: exposi¢édo do sistema
TCM inteligente, justificando as escolhas das técnicas de aquisicdo, processamento e
tomada de decisdo, com base no conhecimento adquirido sobre o processo de reconhe-
cimento de padrdes de falha da ferramenta de corte via andlise de sinais sensorios (for-

ca, vibracdo e emissdo acustica).

Capitulo 10 — Implementacédo do Sistema Monitor: desenvolvimento da proposta

na implementacdo de um sistema monitor inteligente que efetua o monitoramento indi-
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reto da ferramenta de corte, o diagndstico das falhas detectadas, e o progndstico da vi-

da restante.

M Capitulo 11 — Conclustes e Perspectivas: consideracdes finais baseadas no traba-
Iho desenvolvido: (a) estabilidade e capacidade do sistema monitor inteligente; (b) limi-

tacBes do sistema; (c) tendéncias e dire¢des; (d) propostas para trabalhos futuros.

M Capitulo 12 — Referéncias: bibliografias usadas na elaboracdo deste trabalho, citadas

em partes do texto ou apenas consultadas para a obten¢do de dados adicionais.

M Anexos: suportes esclarecedores relativos ao contetido do trabalho: (a) a calibragédo do
dinamémetro piezelétrico para aquisicdo de sinais de forga; (b) valores de forga, vibra-
cdo, rugosidade e tempo de vida da ferramenta para diferentes pardmetros de corte;
(c) variagdes percentuais do sinal de forca; (d) tabelas dos resultados finais obtidos nos

experimentos de comprovacéo.

A seguir (Capitulo 2), far-se-a uma breve descricdo das diferentes variaveis de en-

trada (independentes) e saida (dependentes), envolvidas no Processo de Torneamento.



2 - FUNDAMENTOS DO PROCESSO DE TORNEAMENTO
OO0

“O processo de torneamento envolve um grande namero de variaveis que

podem influir no desempenho de uma operacéo especifica. Basta o desvio
de uma Unica variavel para comprometer todo o processo”.

DAVID A. DORNFELD

Usinagem é um termo genérico designado para descrever o processo de remogao
de material de uma peca, conferindo-lhe forma, dimensdo, acabamento, ou uma combina-
cdo qualquer destes trés itens. Na maioria das aplicacdes industriais, a usinagem € usada
para converter blocos (tarugos) metalicos fundidos, forjados ou pré-moldados em perfis de-
sejados, com tamanho e acabamento especificos, de acordo com as necessidades do proje-
to. Quase todos os produtos manufaturados possuem componentes que precisam ser usina-
dos, muitas vezes com grande precisdo. Logo, este conjunto de processos é um dos mais

importantes do sistema de manufatura, pois agrega valor ao produto final [30; 31].

A usinagem pode ser dividida em duas grandes categorias [32]: processos con-
vencionais e processos nao-convencionais. Na primeira, as operacfes de corte empre-
gam energia mecéanica na remog¢ao do material, principalmente por cisalhamento, no contato
fisico da ferramenta com a peca. Na segunda, as operacGes utilizam-se de outros tipos de
energia de usinagem (e.g. termelétrica), ndo geram marcas-padrdo na superficie da peca e
a taxa volumétrica de remoc¢ao de material € muito menor que a dos processos convencio-

nais — ex: laser (radiacéo), eletroerosao (elétrons) e plasma (gases quentes).

Os processos convencionais de usinagem em metais ainda podem ser subdivididos
em duas classes: (a) operagdes de corte com ferramentas de geometria definida (gu-
mes com formato e tamanho conhecidos) — e.g. torneamento, furagdo, fresamento; e (b)
operagOes de corte com ferramentas de geometria nao-definida (gumes minusculos de

particulas abrasivas com formatos aleatdrios) — e.qg. retificagdo, brunimento, lapidacéo.

O torneamento é um tipo de processo convencional de usinagem que utiliza fer-
ramentas com geometria definida. FERRARESI [31] define torneamento como sendo um

processo mecanico de usinagem destinado a obtencéo de superficies de revolucdo com auxi-
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lio de uma ou mais ferramentas monocortantes. Para tanto, a pe¢a gira em torno do eixo
principal de rotagdo da méaquina e a ferramenta se desloca simultaneamente segundo uma
trajetoria coplanar (retilinea ou curvilinea) com o referido eixo. A figura 2.1 mostra alguns

dos principais tipos de operagfes de torneamento.

T
S

Faceamento Torneamento cilindrico externo Torneamento conico

i
S S

o1

T

Sangramento e corte Roscamento externo Torneamento de perfil

Figura 2.1 — Operagdes de torneamento [32]

Quanto a finalidade, as operacgdes de torneamento podem ser classificadas ainda em
operacdo de desbaste e operagdo de acabamento. Entende-se por acabamento a operacédo
de usinagem destinada a obter na peca as dimensdes finais, ou um acabamento especifica-
do, ou ambos. O desbaste é a operacdo de usinagem, anterior a de acabamento, visando

obter na peca a forma e dimensdes proximas das finais [31].

2.1 Variaveis Envolvidas no Processo

Dentre as variaveis envolvidas no processo de corte com formagao de cavaco, exis-
tem aquelas nas quais se pode intervir (varidveis independentes de entrada) e aquelas nas
guais ndo se pode (variaveis dependentes de saida), ja que sofrem influéncia da mudanca

nas variaveis de entrada [32; 33].
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Uma maneira de controlar o processo de usinagem é atuar diretamente nas varia-
veis de entrada (independentes) e mensurar seu efeito através da medida de varidveis de-
pendentes de saida. As condi¢6es ideais para um determinado processo de usinagem podem
ser determinadas com um melhor aproveitamento da ferramenta de corte e uma melhor ta-
xa de remocdo de material. A figura 2.2 resume as relagdes entrada/saida associadas com o

processo de torneamento.

Peca ou Componente Ferramenta de Corte
Material G?omeltriaé K)
) = angulos (a, g, k.
Geometria « raio de quina (r)
Cristalografia « arredondamento do gume
Pureza Material:
Tratamento térmico * dureza
Dureza * acabamento
* revestimento Variaveis de Saida
Tipo de cavaco
l Forga
Poténcia
> PROCESSO DE HD‘ Temperatura
TORNEAMENTO Vibragéo
Falhas na ferramenta
Acabamento da superficie
Parametros de Corte Dimensdes da peca
Avanco (f) Planejamento Experimental
Profundidade de corte (ay) Selec&o dos niveis e do nimero
Velocidade de corte (v,) de variaveis de entrada
Ambiente de corte: Maguina-ferramenta
* aseco
« com lubri-refrigerante

Figura 2.2 — Relagdes de entrada e saida em torneamento [33]

As caracteristicas extraidas dos sinais de forca, vibracdo e emissdo acustica geradas
no processo podem ser consideradas variaveis dependentes, uma vez que sofrem modifica-
¢bes com o tipo de operacdo, condigbes de usinagem, materiais e estado da ferramenta.

Maiores detalhes serdo discutidos no Capitulo 6.
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2.1.1 Variaveis Independentes de Entrada

(a) Material da peca

As propriedades fisicas, quimicas e mecanicas do material da peca bruta (dureza, re-
sisténcia a tracdo, composicdo quimica, inclusdes, afinidade quimica com o meio lubri-
refrigerante ou com a ferramenta, microestrutura, encruamento etc.) podem ser especifica-
das ou previamente conhecidas. Algumas vezes, um material € selecionado para uma aplica-
cdo em particular, simplesmente porque pode ser trabalhado com certa facilidade (como é o
caso de algumas ligas de ferro fundido e aluminio). Materiais tais como aco inoxidavel ou ti-
tanio ja sdo de dificil usinabilidade’, pois podem gerar desgaste rapido da ferramenta, ne-
cessidade de elevadas forcas ou poténcias de corte, acabamento superficial de baixa quali-
dade etc. Tais problemas podem resultar numa reducdo de tempo de vida da ferramenta de
corte, ainda que estes materiais possam ser selecionados para satisfazer critérios funcionais

importantes de projeto [34].

(b) Geometria da peca

A geometria de uma peca (tamanho e forma) pode ser gerada através de processos
anteriores, ou pode ser selecionada a partir da matéria-prima padrao para usinagem. Geral-
mente estas variaveis influenciam diretamente no processo de usinagem ou nos parametros
gue sédo selecionados, como por exemplo, a profundidade de corte. Pecas assimilaveis a so-
lidos de revolucdo (eixos, engrenagens, polias, tampas) sdo as que podem ser submetidas
as operacdes de desbaste e acabamento em torneamento. Os fatores que devem ser consi-
derados na escolha entre uma peca forjada ou de barra na confec¢do destes elementos de
maquinas sdo: o calculo dimensional; o sobremetal a ser removido; a disponibilidade da ma-

quina-ferramenta [34].

" A usinabilidade de um material é definida como uma grandeza tecnoldgica que expressa, por meio de um valor
numérico comparativo (indice de usinabilidade), um conjunto de propriedades (que influem sobre: a vida da fer-
ramenta, os esforgos de corte, 0 acabamento da superficie usinada, a temperatura de corte, a produtividade e as
caracteristicas do cavaco) em relagdo a outro material tomado como padrdo. Em outras palavras, a usinabilidade
expressa 0 grau de dificuldade de se usinar um determinado material [22; 31]. A usinabilidade é uma propriedade
que depende da interacdo entre o processo de fabricacdo e as caracteristicas do material da peca.
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(c) Material da ferramenta

A selecdo do material da ferramenta que produza o desempenho desejavel nas con-
dicdes requeridas de processo — que dependem do material que sera usinado, dos parame-
tros de corte e das caracteristicas da maquina-ferramenta — ainda € um desafio, ja que ne-
nhum material possui as propriedades a serem exigidas da ferramenta no seu mais alto grau
(dureza e resisténcia a compressao; dureza a quente; tenacidade e resisténcia a flexao; re-

sisténcia a abraséo; e estabilidade quimica) [21].

Os dois tipos de materiais mais comuns usados em ferramentas de corte destinadas
as operac0es tradicionais de usinagem séo: metal-duro e o aco-rapido (HSS — high-speed
steel), que juntos somam 90% das aplicacdes na indistria moderna. Qutros materiais mais
avancados, tais como: nitreto de boro cubico (CBN — cubic boron nitride), ceramica e dia-

mantes, detém 10% das aplicacbes [35].

O metal-duro é usado em cerca de 50% das aplicacdes devido ao custo e a com-
binacdo da dureza a temperatura ambiente, dureza a quente, resisténcia ao desgaste e te-
nacidade, possivel gragas a variacdo da sua composicdo. A ferramenta de metal-duro pode
ser aplicada em altas velocidades de corte [35]. O aco-rapido é usado em ferramentas de
uso geral [usinagem de pecas forjadas, fundidas ou sinterizadas (metalurgia do p6)], em
ferramentas de geometria complexa ou naquelas usadas em situacfes em que as velocida-
des de corte s@o mais modestas. Principais propriedades: dureza a quente, resisténcia ao
desgaste e tenacidade [21]. Cerca de 40% das ferramentas aplicadas na inddstria sdo de
HSS [35]. Os revestimentos tais como nitreto e carboneto de titanio (TiN e TiC) sédo
comumente aplicados em ferramentas de acgo-rapido e metal-duro com o objetivo de

aumentar o tempo de vida.

(d) Geometria da ferramenta

A ferramenta de corte é geralmente designada para realizar uma operagdo especifi-
ca de usinagem, e a geometria (&ngulos) desta ferramenta deve ser devidamente escolhida
para poder executa-la com precisdo. A formacédo de cavacos, a saida dos cavacos, as com-
ponentes da forca de usinagem e o desgaste da ferramenta sdo consideravelmente

influenciados pela geometria da ferramenta.

A tabela 2.1 mostra alguns valores teo6ricos de como as componentes da forca de u-
sinagem variam quando o angulo de saida (g) e/ou de inclinacédo (I ) variam. Uma alteragao
do angulo de folga (a) na faixa de 3° a 12° ndo tem nenhum efeito evidente sobre as com-

ponentes da for¢ca de usinagem. Da mesma forma, uma alteracdo do raio de quina (r) ndo
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exerce nenhuma influéncia significativa sobre as forgas, enquanto for obedecida a exigéncia:
ap 3 2% [19]. Vale salientar que quanto maiores os angulos de saida (principalmente) e de
inclinacdo, menores serdo a deformacéo e o trabalho de separacdo do cavaco da peca e, por
conseguinte, menores serdo: a temperatura, a pressio especifica de corte e o desgaste da
ferramenta. Porém, com o aumento do angulo “g’, a resisténcia da cunha da ferramenta
diminui e a sua sensibilidade aos choques aumenta. Assim, recomenda-se o0 uso de angulos
“g’ negativos para fortalecer o gume — principalmente na usinagem de materiais frageis
(com formacédo de cavacos curtos). Somente na usinagem de materiais dicteis (com forma-
cdo de cavacos longos) em que baixas forcas de corte sdo necessarias, € que se recorre aos

angulos “g’ positivos [22; 31].

Tabela 2.1 — Influéncia dos angulos de saida e folga nas componentes das forcas de usinagem [19]

MUDANGA NAS COMPONENTES DA FORGA DE USINAGEM PARA CADA GRAU DE

ANGULO ALTERADO
. N Forca de Avango Forca Passiva Forca de Corte
Fatores de influéncia (F) () (F)
2 Angulo de saida (g) A 50% A a0% A 15%
TRVAN
3 R
2 Angulo de inclinagdo (1) A\ 15% A\ 10% A\ 15%
2 A .
> Angulo de saida (g) v 5,0% V 4,0% V 1,5%
A 4
B Angulo de inclinagéo (1) V 15% V 10% V 15%

A substituicdo de um angulo de saida positivo por um negativo, nas mesmas condi-
¢coes de usinagem, exige uma poténcia de corte maior. Uma vez que esta poténcia é trans-
formada em calor, o &ngulo “g’ negativo acarreta um aumento da temperatura no gume. Es-
ta € uma das razGes por que o angulo “g’ negativo é empregado somente na usinagem com

pastilhas de metal-duro e de cerdmica [31].

(e) Parametros de corte

Para cada operacgdo de usinagem é necessario decidir quais serdo os parametros de
corte utilizados [velocidade de corte (v¢), avango (f) e profundidade de corte (ap)]. Muitos
fatores vao de encontro a tais decisGes, pois todas as variaveis dependentes sao influencia-
das por elas. A selecdo apropriada destes parametros depende também de outras variaveis
de entrada que devem ser escolhidas com antecedéncia: a quantidade total de material a

ser removido; os materiais da peca e da ferramenta; e a(s) operacdo(6es) de corte envolvi-
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das [17; 18]. Em geral, operacdes de desbaste envolvem baixas velocidades de corte, altos
avancos e altas profundidades de corte; ja operagdes de acabamento trabalham com baixos

avancos, baixas profundidades de corte e altas velocidades de corte.

(f) Meios lubri-refrigerantes

A selecdo correta do meio lubri-refrigerante (também chamado fluido de corte, 6leo
de corte, meio de lubrificacdo e arrefecimento, liquido refrigerante etc.) para uma combina-
cdo particular pega-ferramenta pode significar a diferenca entre o sucesso e o fracasso em
guase todos os processos de usinagem. A lubrificagdo e a refrigeracdo tém por finalidade:
aumentar a vida da ferramenta; aumentar a eficiéncia da remoc¢do do cavaco da regido de
corte; melhorar o acabamento da superficie usinada; reduzir a forga e poténcia de corte [21;
31]. Por outro lado, a usinagem a seco esta crescendo na industria de corte de metais. Na
usinagem a seco, ndo se verificam as funcdes primarias dos fluidos de corte: refrigeracéo,
lubrificacéo e transporte de cavacos. Assim, exige-se uma adaptacdo compativel de todos os

fatores influentes: maquina, peca, ferramenta, processo e parametros de corte.

Modernas ferramentas de corte tém sido desenvolvidas para suportar altas tempera-
turas na regido de corte, sem perder a dureza e a resisténcia ao desgaste. Com isso, € pos-
sivel se aumentar a produtividade com a usinagem a seco, pois ndo se elimina apenas o cus-
to com o lubrificante-refrigerante, mas também o tempo e o custo com a manutencéo. Além
dos aspectos tecnolégicos e econdmicos citados, os aspectos ecoldgicos também merecem

destaque (os fluidos de corte séo nocivos ao homem e agridem o meio ambiente) [19; 36].

(g) Maquina-ferramenta

Para o desempenho das diferentes operacBes de torneamento, existe uma grande
variedade de tornos que podem ter diferentes configuragcbes: convencional, revolver, copia-
dor, automatico, com comando numeérico etc. As operagdes podem ser combinadas em ma-
quinas-ferramenta com mdltiplas capacidades, chamadas de centros de torneamento. Os
centros de torneamento sdo maquinas numericamente controladas capazes de efetuar ope-

ragbes simultdneas em diferentes direcdes da peca, e.g. sangramento e faceamento [32].

2.1.2 Variaveis Dependentes

As variaveis dependentes de saida sdo determinadas pelo processo, baseando-se na

prévia selecdo das variaveis independentes de entrada. Desta forma, a pessoa responsavel
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pelo controle da producéo trabalha na supervisdo destas variaveis, usualmente indiretas. As
variaveis dependentes de saida importantes sdo: tipo de cavaco; forca e poténcia de corte;
temperatura na regido de corte; vida da ferramenta (desgastes e avarias); acabamento da

superficie usinada; tamanho e propriedades finais da peca ou componente etc. [33].

(a) Tipos de cavacos

Observando os tipos de cavacos formados em torneamento, verifica-se que 0os mes-
mos podem apresentar aspectos distintos, dependendo das variaveis independentes de en-

trada. A figura 2.3 mostra os quatro principais tipos de cavaco.

], .

Continuo Lamelar Cisalhado Arrancado

Figura 2.3 — Principais tipos de cavaco [19]

O tipo continuo é o mais desejavel do ponto de vista de acabamento da peca, du-
rabilidade da ferramenta e energia consumida, pois ele desliza suave e uniformemente sobre
a face (superficie de saida) da ferramenta. O cavaco é removido com ajuda de quebra-
cavacos e sua formacao é favorecida pela utilizacéo de: angulo de saida grande, avanco pe-
gueno (pequena espessura de cavaco), velocidade de corte alta, ferramenta afiada, meio lu-
bri-refrigerante eficiente e maquina rigida [21]. Cavacos do tipo lamelar ocorrem quando a
estrutura do material € irregular ou quando vibracdes (geradas por grandes avangos e/ou al-
tas velocidades de corte) levam a varia¢cdes na espessura do cavaco. No tipo cisalhado, a
formacao do cavaco é descontinua, pois a forca de corte cresce progressivamente com a de-
formacdo do material até seu rompimento e fragmentacdo, quando entdo a forca cai brus-
camente e 0 gume reinicia o processo de deformacédo, repetindo-se o ciclo. A qualidade da
superficie usinada passa a ser inferior e ha uma tendéncia de se ter vibragdes. Apresenta-se
em geral como uma fita continua, pois os efeitos da pressdo e da temperatura soldam os
fragmentos. O tipo arrancado é o cavaco que se produz na usinagem de materiais frageis
(e.g. ferro fundido e latdo), tendo a forma de pequenos fragmentos independentes e distin-

tos, gerados por ruptura (tens@es de tracdo e compresséo) [17; 18; 21].
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(b) Forca e poténcia de usinagem

A usinagem de um metal usando parametros de corte (v, f, a,) definidos, meio lu-
bri-refrigerante especifico e ferramenta de corte determinada (material e geometria), gera
forcas, energia e poténcia de usinagem. Uma mudan¢a em qualquer uma das variaveis de
entrada altera os valores das forgas. Assim, se for necessario modificar tais valores, dever-
se-a alterar os parametros que geram estas forcas [33]. A figura 2.4 apresenta qualitativa-
mente a dependéncia das componentes da for¢ca de usinagem em funcéo dos pardmetros de
corte (v, f, ap) e do angulo de posicéo (c;).

'
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Figura 2.4 — Dependéncia das componentes das forcas de usinagem em relacdo a: (a) avanco; (b) velo-
cidade de corte; (c) profundidade de corte; (d) angulo de posicao [19]

A agdo do angulo de posigéo (c,) sobre as forgas de avanco (F;) e passiva (Fp) ocor-
re devido a localizacdo geométrica do gume principal com relacdo ao eixo da peca, ja que
com maiores valores de “c,” a componente da for¢ca de usinagem aumenta na direcdo de
avanco (Fy) e tém seu maximo quando c, = 90°. Se este angulo for aumentado, a espessura
do cavaco (h) aumenta na mesma propor¢do que a largura do cavaco (b) diminui. Ja que a
forca de corte (F;) é proporcional & profundidade de corte (a,) (equivalente a “b”), ela au-
menta de forma inversamente proporcional ao avanco (equivalente a “h™), resultando das

duas variag6es uma pequena reducéo de “F.” com aumento de “c,” [19].

Vale ressaltar que a area da secéo transversal de corte (A) vale:
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A = ayf = bh [2.1]

e a relacdo entre o angulo de posicdo e os parametros apresentados é:

[2.2]

As forcas sdo importantes, pois influenciam as deflexdes na ferramenta e na peca,
afetando as dimensdes finais do componente usinado. As forcas também sdo responsaveis
pelos fenémenos de vibracdo, comuns em usinagem [19]. Busca-se sempre uma forma de
se controlar as forcas geradas (e a poténcia consumida) para assim poder assegurar a inte-

gridade do sistema maquina-ferramenta-peca.

(c) Temperatura na regiao de corte

Os trabalhos durante a usinagem provenientes: da deformacdo plastica do cavaco
na regido de cisalhamento, do atrito do cavaco com a face da ferramenta e do atrito da peca
com o flanco da ferramenta, sdo transformados em calor. Consequientemente, a temperatu-
ra na regido de corte se elevara, de acordo com o calor especifico e a condutibilidade térmi-
ca dos materiais em contato, além das dimensdes das se¢des onde se dissipa calor. Os efei-
tos de formacéo e transmiss@o de calor no corte de metais sdo muito complexos, pois 0 au-
mento da temperatura promove mudangas nas caracteristicas fisicas e mecanicas da peca. A
temperatura influi diretamente no desgaste da ferramenta. Assim, a aplicacdo dos parame-
tros de corte na busca da méxima produtividade e do maior tempo de vida para a ferramen-
ta é limitada por este fator. Estudos sobre a formacao e transmissdo de calor na regido de
corte em funcdo das diferentes condi¢Bes de usinagem permitem determinar as ferramentas

mais apropriadas para uma maior eficiéncia do processo [18; 37].

A representacdo na figura 2.5(a) informa as quantidades percentuais de calor absor-
vidas pela peca, cavaco e ferramenta. A maior parte do calor (75%) é transportado pelo ca-
vaco. A parcela principal da energia mecanica é transformada na regido de cisalhamento. As
guantidades de calor das diversas regides de transformacéo de energia sdo dissipadas por
conducdo, irradiacdo e conveccdo para o meio ambiente. Como consequiéncia desse balango
térmico tém-se campos de temperatura [fig. 2.5(b)] que se modificam até que haja equili-

brio entre a quantidade de calor gerada e a transmitida para fora.
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Peca: aco com 25 HRc
Ferramenta: P20

Velocidade de corte:
60 m/min

Espessura de corte:
0,32 mm

Angulo de inclinagéo:
10°

Ferrarnenta

@ (b)

Figura 2.5 — Distribuicdo de (a) calor e (b) temperatura na interface pega-cavaco-ferramenta durante a
usinagem de aco [19; 32]

(d) Vibracbes

Oscilagdes das componentes ortogonais da forca de usinagem (variagdes ciclicas das
parcelas dindmicas) geram movimentos periédicos na estrutura da maquina-ferramenta. Es-
tas oscilagbes sdo chamadas de vibracdes mecanicas [21]. Os sinais de vibragdo, resul-
tantes do processo de corte em metais, podem ser basicamente for¢ados (causados por e-
lementos mecanicos da maquina-ferramenta) ou auto-excitados® (gerados por interacdes do

processo de usinagem com a estrutura da maquina-ferramenta).

A medicdo direta da vibracdo é dificil de ser efetuada, pois na determinacéo das ca-
racteristicas representativas do sinal, 0 modo de vibracdo depende da freqiiéncia. Por isso,
pardmetros correlacionados, tais como varia¢gdes da parcela dindmica da for¢ca de usinagem
por unidade de tempo (aceleracédo), sdo medidos, e caracteristicas derivadas deste padrédo
sdo obtidas [11]. Uma das causas da vibracéo é o atrito entre a superficie usinada e o flanco
da ferramenta: a tendéncia a vibracéo cresce com o aumento da largura da marca de des-
gaste (VB). A geometria da ferramenta também influi no comportamento de vibragdes: raio
de quina (r¢) grande contribui para o seu crescimento. Com o aumento da vibragdo, a vida
da ferramenta tende a diminuir com maior rapidez, pois microlascamentos sdo produzidos
no gume. O acabamento superficial também sofre influéncia direta, diminuindo a qualidade

da superficie usinada com o aumento da vibragdo [21].

A figura 2.6 mostra a deteccdo da vibracdo auto-excitada (chatter) durante uma o-

peracdo de torneamento realizada nos ensaios preliminares deste trabalho. No caso, em

8 A vibracdo auto-excitada é geralmente chamada de vibracdo chatter. Esta vibragdo representa uma seqiién-
cia de violentas oscilagcdes causadas por intensas flutuagdes da forca de usinagem [77].
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condicOes severas de usinagem, a trepidacdo préxima dos 10 segundos ocorreu por causa
do sistema de fixagdo da peca no torno: a ponta do contra-ponto encontrava-se estendida

além do apropriado.

Vibragcdo Chatter

(deteccéo durante o passe)

1,2 1

Amplitude [Vrwms]
o o
> ©

o
w
!
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0 10 20 30 40 50 60
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Figura 2.6 — Vibragéo chatter detectada no torneamento a seco do agco ABNT 1040 usando inserto de
metal-duro. Parametros: f = 0,3 mm, v, = 350 m/min e a, = 1,5 mm

(e) Falhas® na ferramenta de corte

Geralmente, a deformacdo plastica e o atrito inerentes ao processo geram altas
temperaturas na regido de corte (interface ferramenta-peca), fazendo com que a resisténcia
ao desgaste da ferramenta diminua de maneira consideravel. O problema é complexo, mas
significativo. Como a ferramenta se desgasta, sua geometria e seu tamanho modificam-se.
Um gume sem capacidade de corte e alterado geometricamente pode aumentar a forca de
usinagem, aumentando, por conseguinte, as deflexdes na peca e podendo ainda gerar vi-
bracdes auto-excitadas. Ja um aumento na poténcia consumida promove um acréscimo da
temperatura na regido de corte, acelerando o desgaste. Além disso, altera¢cdes dimensionais
da ferramenta modificam a geometria da peca. Normalmente, tem-se um controle indireto
destas variaveis, pois é possivel selecionar velocidades de corte menores, que geram menos
calor na regido de corte e com isso um desgaste menor da ferramenta; infelizmente, a pro-
dutividade diminui, pois a taxa de remoc¢do de material decresce. Alternativamente, a pro-
fundidade de corte e/ou 0 avanco podem ser aumentados para manter a taxa de remoc¢éo
de material com baixas velocidades de corte; entretanto, um aumento da profundidade de

corte ou do avanco promove um crescimento da for¢a de usinagem. Desta forma, enquanto

® Falha pode ser definida como um desvio ndo-permissivel de pelo menos uma propriedade, caracteristica ou pa-
rametro do sistema, a partir de uma condicéo aceitavel, usual ou padréo [197].
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a vida da ferramenta é aumentada, alguma exatidao no processo de usinagem € diminuida,

devido a um crescimento da deflexdo na peca ou por causa da presenga de vibracfes [16].

A figura 2.7 ilustra o aspecto da ferramenta de corte com os principais tipos de falha
durante as operacdes de torneamento. Os efeitos superficiais representam os desgastes (no

flanco e na face) e os efeitos volumétricos as avarias (trincas e fraturas).

Abrasio
Adezio

Drifus3o

Orxidagio

Efeitos Superficiais
Desgastes

Efeitos Yolumeétricos

incas .
L Avarias

Lascamentos

CQuebra

Figura 2.7 — Tipos de falha na ferramenta de corte em torneamento [19]

(f) Acabamento da Superficie Usinada

Acabamento é um termo coloquial largamente usado para designar a qualidade ge-

ral de uma superficie usinada. A Figura 2.8 esquematiza a classificacdo de acabamento [20].

— Rugosidade
Fatores — Ondulagdes
Su iciai
e
— Falhas
Acabamerjt_o ® Deformacao plastica
daj;gggf;me ® Rebarbas
— Mecanicos ® Microdureza
Fatores * Trincas
Subsuperficiais ® Tensdes residuais
(integridade)
— Metalrgicos ® Recristalizacao
® Transformagdes metallrgicas

Figura 2.8 — Classificagdo de acabamento [20]
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A textura esta relacionada com as irregularidades presentes na superficie de mate-
riais solidos e com as caracteristicas dos instrumentos de medigcao; é definida em termos de
rugosidade, ondulacdo, marcas e falhas. A integridade é a caracteristica através da qual
podem ser relacionadas ou identificadas as diversas exigéncias ou alteracdes metallrgicas
gue poderdo desenvolver-se devido ao processo de usinagem, tais como: transformacdes de
fases, distribuicdo e tamanho de gréo, recristalizacdo, inclusées no material etc. [38]. O ob-
jetivo da usinagem é obter uma superficie técnica que apresente fatores superficiais e
subsuperficiais apropriados, a fim de garantir seguranca, confiabilidade e longa vida ao

componente fabricado — principalmente quando vidas humanas estdo em jogo.

Como durante a usinagem as energias (do processo) misturam-se com as proprie-
dades do material da peca, podem conseqiientemente surgir efeitos superficiais tais como
rugosidade, trincas e tensdes residuais. A combinacdo destes efeitos pode gerar desgaste ou
fadiga na peca [34]. Além disso, todo processo possui alguma variabilidade inerente que se
modifica com quase todas as variaveis de entrada. Assim, é necessario selecionar apropria-
damente os niveis das variaveis independentes de modo a se obter um componente com as

tolerancias (especificadas pelo projeto) e propriedades (técnicas superficiais) satisfatorias.

O acabamento nado esta especificamente ligado a textura ou padréo caracteristico da
superficie técnica, nem a valores especificos de rugosidade. Contudo, um “bom” acabamento
implica baixos valores de rugosidade, e vice-versa [39]. Assim, a habilidade de uma opera-
cdo de usinagem em produzir um acabamento especifico depende de muitos fatores: ferra-

menta, peca, processo, parametros de corte e meio lubri-refrigerante [34].

Em geral, a qualidade de uma superficie usinada é classificada apenas em termos do
parametro rugosidade, cujos valores medidos séo normalmente expressos pelo desvio médio
aritmético de rugosidade (R, — roughness average) ou pela profundidade maxima de rugosi-
dade (Rmax OU Ry) [38]. O parédmetro “R,” € o parametro de medicdo mais utilizado em todo
o mundo, principalmente em superficies nas quais: (a) o controle continuo da rugosidade
nas linhas de producdo faz-se necessario; (b) o acabamento apresenta sulcos de usinagem
bem orientados, e.g. torneamento; (c) exige-se pouca responsabilidade, como no caso de

acabamentos com fins apenas estéticos.

Como as variaveis dependentes de saida sdo determinadas pelo processo, basean-
do-se na prévia selecdo das variaveis independentes de entrada, o Capitulo 3 ira abordar o

assunto Vida da Ferramenta, definindo os critérios para seu estabelecimento.



3 - VIDA DA FERRAMENTA
OO0

“Uma estratégia conservadora de substituicdo da ferramenta reduz a

probabilidade de falha no processo. Conseqlientemente, a interrupgao
freqliente diminui a produtividade e aumenta o custo. Assim, busca-se
sempre determinar o0 momento mais apropriado para isso”.

L. ALDEN KENDALL

Em funcdo das condicdes de corte durante o processo de usinagem, a ferramenta fi-
ca sujeita a uma combinacdo de varios fatores de origem térmica, mecanica, quimica e a-
brasiva (elevada pressdo de contato entre peca-ferramenta-cavaco). Como nem o material
da peca nem o da ferramenta de corte sdo homogéneos, uma série de avarias e desgastes
de naturezas distintas pode ser observada na ferramenta durante sua utilizagdo. Em decor-

réncia de tais solicitacGes, a deterioracdo da mesma torna-se relativamente rapida.

Diversos mecanismos de desgaste agem simultaneamente, de forma que tanto sua
causa quanto seu efeito dificilmente podem ser distinguidos entre si. Dependendo da natu-
reza do material usinado e das condicdes de usinagem, predominara um ou outro mecanis-
mo sobre os demais. O conhecimento do mecanismo de desgaste é de grande interesse,
pois permite uma selecéo criteriosa da ferramenta mais indicada e das condi¢cbes mais apro-

priadas de usinagem.

3.1 Mecanismos e Processos de Falhas

A literatura apresenta variaces na classificacdo dos mecanismos e processos de fa-
Ihas em ferramentas de corte. Porém, grande parte dos trabalhos existentes considera pelo
menos 6 (seis) diferentes mecanismos (processos): (a) solicitagdbes mecanicas e térmicas

excessivas; (b) abrasdo mecénica; (c) adesdo; (d) difusdo; (e) entalhe; e (f) oxidagao.

Os diversos mecanismos (processos) de falhas em ferramentas de corte agem simul-

taneamente, de forma que tanto sua causa como seu efeito dificilmente podem ser distin-
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guidos entre si [19]. Todos eles sdo observados na pratica, mas certamente um prevalecera
sobre os demais, dependendo principalmente do material da peca e da ferramenta, da ope-
racdo de usinagem, das condicBes de corte, da geometria da ferramenta de corte e o do

emprego do meio lubri-refrigerante [20].

(a) Solicitacbes térmicas e mecanicas excessivas

Os processos de avarias tais como trincas (transversais e longitudinais), lascamen-
tos®, bem como deformacédo plastica advém de solicitagbes térmicas e mecanicas excessi-
vas. As ferramentas mais susceptiveis a estes tipos de solicitacfes localizadas sdo as de me-
tal-duro e cerémica, resistentes ao desgaste, principalmente nas operagbes de usinagem

com sec¢Bes de corte muito pequenas [19].

Muitas vezes, excessivas forcas de usinagem levam a micro e macrolascamentos®™ do
gume ou da quina, principalmente quando o &ngulo de cunha (b) ou de quina (g) da ferra-
menta sdo muito pequenos, ou o material da ferramenta é demasiadamente fragil. Neste ca-
so, a direcdo da trinca é definida pela linha de acédo dessa forca [19]. Cortes interrompidos

também podem provocar lascamentos.

Em cortes interrompidos (e.g. fresamento), o0 gume é submetido a um grande esfor-
co alternante. Esta solicitacdo alternante compressiva pode levar a fadiga da cunha de corte.
As rapidas variagdes das forcas de usinagem podem levar a trincas longitudinais (paralelas
ao gume) por esforcos mecanicos. Ja as trincas transversais (perpendiculares ao gume) sao
avarias decorrentes de solicitagdes térmicas alternadas. Essas solicitagdes ocorrem princi-
palmente no corte interrompido. Durante a entrada da ferramenta, o gume aquece-se rapi-
damente a elevadas temperaturas. ApOs a sua saida da peca, ocorre o resfriamento. A dila-
tacdo térmica gera tensfes que levam a trinca do material. O crescimento de trincas leva a

guebra da ferramenta [22].

As deformac@es plasticas no gume ocorrem quando o material da ferramenta amo-
lece devido a pressédo aplicada na ponta da ferramenta somada as altas temperaturas. O es-
coamento do material se da pela acdo das forcas de usinagem. A cunha da ferramenta ten-
de a sofrer maior deformacéo quanto mais proxima estiver a temperatura da cunha durante

a usinagem da temperatura de fusdo do material da ferramenta. Deformacdes plasticas po-

10| ascamento é o termo usado para descrever a fragmentagdo do gume da ferramenta de corte em pequenos
pedacos. Diferente do desgaste, que € um processo gradativo, esta falha resulta na perda repentina de material e
da conseqiente afiagdo da ferramenta, afetando o acabamento da superficie usinada [21].

1 Os microlascamentos apresentam marcas de falha (4rea) cuja ordem de grandeza pode variar de 0,03 a
0,10 mm?, nos lascamentos de 0,05 a 0,30 mm?, e nas quebras valores superiores a 0,15 mm? [16].
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dem ocorrer em ferramentas de metal-duro, entretanto sob maiores velocidades de corte e
esforcos que nas de ago-rapido [19]. O crescimento da deformacéo plastica pode gerar a
qguebra do gume. Pode ser evitado empregando ferramentas com maior dureza a quente,
mudando as condi¢bes de corte, ou alterando a geometria da ferramenta visando a diminui-

cdo dos esforcos e da temperatura na regido de corte [22].

(b) Abrasdo mecanica

A abrasdo mecanica é o “arrancamento” de finas particulas de material, em decor-
réncia do escorregamento sob alta pressdo e temperatura (atrito) entre a peca e a ferra-
menta. Este mecanismo de desgaste aumenta com o ndmero de inclusdes e particulas duras
no material usinado [21]. A abrasdo é uma das principais causas do desgaste de flanco, ja
gue o atrito da ferramenta € mais intenso com a pe¢a que com o cavaco (por questdo de
maior rigidez da peca). Assim, quanto maior a dureza a quente da ferramenta, maior a sua
resisténcia ao desgaste abrasivo. As vezes, particulas duras arrancadas de outra regido da
ferramenta por aderéncia e arrastamento [item (d)], ou mesmo por abraséo, e arrastadas
pelo movimento da peca, causam o desgaste abrasivo em uma area adjacente da ferramen-

ta de corte [22].

(c) Difuséo

A difusdo consiste na transferéncia de atomos pertencentes a rede cristalina de um
material para outro, constituidos de elementos quimicos que apresentam afinidade entre si.
Quanto maiores forem a afinidade quimica, a temperatura de contato e o tempo de contato,
maior sera a difusdo entre a ferramenta e o cavaco [17]. Este mecanismo podera atuar tan-
to na face quanto no flanco da ferramenta, e a taxa de desgaste ira aumentar com o acrés-
cimo da velocidade de corte e do avanc¢o [20]. Como a difusdo ocorre com maior intensidade
na regido de maior temperatura (fig. 3.1), o desgaste de cratera apresenta uma forte seme-

Ihanca com as curvas isotermas da regido de corte [19].

(d) Adeséo

Geralmente, a adesdo ocorre em baixas velocidades e temperaturas de corte, onde o
fluxo de material sobre a superficie de saida da ferramenta se torna irregular [20]. No conta-
to das superficies, fragmentos microscopicos dos materiais da peca e da ferramenta se ade-
rem, e em seguida sdo arrancados da superficie da ferramenta e arrastados junto ao fluxo

de material adjacente. O fenbmeno da adesédo esta presente na formacédo do gume postico,
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mas pode-se ter desgaste por ruptura sem formacdo deste. Também é importante na for-
macdo do desgaste de entalhe. Normalmente, em cortes interrompidos, profundidades de
corte irregulares, ou na falta de rigidez do sistema, ha o fluxo irregular de material, e, por-
tanto, o desgaste de adesdo por ruptura. A utilizacdo de ferramentas recobertas com mate-

riais de baixo coeficiente de atrito ameniza seu desenvolvimento [22].

(e) Entalhe

O desgaste de entalhe é considerado um processo ao invés de um mecanismo de
desgaste por TRENT E WRIGHT [18]. Ele é caracterizado pela formacdo de entalhes profundos
em forma de V' nos gumes principal e secundario, ocorrendo principalmente na usinagem
de materiais resistentes a elevadas temperaturas, tais como: ligas de niquel, titanio, cobalto
etc. Ainda ndo existe um consenso entre os pesquisadores que explique exatamente 0 me-
canismo que provoca o entalhe. Por esta razdo, € comum tratar esta forma de desgaste co-
mo um mecanismo [20]. Geralmente, nas regies onde ocorrem entalhe, as condi¢cbes de
escorregamento prevalecem e o mecanismo de desgaste, provavelmente, envolve abrasao
[item (b)] e transferéncia de material [difusdo, item (c), e adesdo, item (d)], e eles sdo bas-
tante influenciados pelas interacdes com a atmosfera [40]. TRENT E WRIGHT [18] sugeriram
gue Oxidos se formariam continuamente na interface cavaco-ferramenta, aderindo-se entéo
a ferramenta, sendo que a quebra das juncdes de aderéncia entre os 6xidos e a ferramenta
poderia, ocasionalmente, remover material da superficie desta Gltima. Entretanto, SHAw et
al.? afirmam que o entalhe na forma de V' é formado pelas rebarbas produzidas nas arestas

laterais do cavaco, envolvendo o mecanismo de adeséo [item (d)].

(f) Oxidacéo

Altas temperaturas e a presenga de ar e agua (presentes nos meios lubri-
refigerantes) geram oxida¢@o na maioria dos metais. A oxidacdo depende do material da fer-
ramenta. O metal-duro inicia sua oxidacédo entre 700 e 800°C, principalmente no gume se-
cundario, onde ocorre a formagdo de um o6xido de tungsténio, cobalto e ferro, que em de-
corréncia do seu maior volume em relacdo ao carboneto de tungsténio, forma “bolhas” na
superficie da ferramenta, levando ao lascamento e quebra do gume. A adicédo de carbonetos

de titanio, tantalo e vanadio dificultam a oxidacdo do metal-duro [19]. Assim, em funcéo do

12 SHAw, M. C et al. (1966). A plasticity problem involving plane strain and plane stress simultaneously: groove for-
mation in the machining of high-temperature alloys. ASME Journal of Engineering for Industry, p.142-146 apud
MACHADO E SILVA [20].
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tipo de material da ferramenta e das condicGes de corte, haverd mais ou menos desgaste
por oxidacdo. Segundo DiNiz et al. [22], o desgaste gerado pela oxidagdo se forma especi-
almente nas extremidades do contato cavaco-ferramenta devido ao acesso do ar nesta regi-

ao, sendo esta uma possivel explicacédo para o surgimento do desgaste de entalhe.

3.2 Desgastes e Avarias da Ferramenta

Durante a usinagem dos metais, a agdo de corte altera a forma e, portanto, a geo-
metria original da ferramenta de corte, pois se verificam desgastes progressivos no flanco
(superficie de incidéncia) e na face (superficie de saida) da ferramenta. A figura 3.1 esque-
matiza os tipos de desgaste presentes na ferramenta de corte e a figura 3.2 mostra uma
padronizacdo tipica de desgastes de ferramentas de metal-duro. O desgaste de cratera na

face, a marca de desgaste no flanco e o entalhe s&o os desgastes tipicos [16; 40].

Flanco

Flanco principal

secundario Quina

Figura 3.1 — Esquema dos tipos de desgaste da ferramenta de corte: (a) desgaste de cratera; (b) des-
gaste de flanco; (c) e (d) entalhe [20]

A norma ISO 3685 [40] determina os parametros de medida dos desgastes desen-
volvidos no flanco e na face da ferramenta (fig. 3.2). No flanco mede-se a largura da marca
de desgaste (VB), sendo: VBg 0 desgaste médio de flanco; VBns O desgaste maximo de
flanco; VBy 0 desgaste de entalhe no gume principal; VBc o desgaste de entalhe no gume
secundario. Na face mede-se a profundidade da cratera (KT) e a distancia do centro da

cratera ao gume (KM).
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Superficie usinada Escoamento
( ; do cavaco
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Figura 3.2 — Padrdo de desgaste para uma ferramenta de metal-duro [16; 40]

No caso das avarias, elas podem ser subdividas em: deformacoes plasticas, trin-
cas e fraturas (lascamentos e quebra). Segundo MACHADO E SILVA [20], as trincas térmi-
cas (devido ao aumento do gradiente de temperatura a cada entrada da ferramenta na pe-
ca) sdo a maior causa das falhas da ferramenta em altas velocidades de corte. Ja as trincas
mecanicas (por causa dos choques mecanicos na entrada e/ou na saida da ferramenta na
peca — principalmente em operac@es de fresamento) sdo as principais responsaveis pelas fa-
Ihas (geralmente lascamentos) em baixas velocidades de corte. STEMMER [21] afirma que o
lascamento é uma falha acidental e prematura que pode ocorrer quando a ferramenta é
pouco resistente (dngulo de quina “g” muito pequeno; pastilha muito dura e pouco tenaz)
ou quando acontecem sobresolicitaces de origem mecénica (impactos ferramenta-peca;
peca com inclusdes duras; vibragdes) ou térmica (resfriamento brusco). Ja FERRARESI [31]
classifica a quebra como a ruptura da quina ou do gume pela acdo de grandes forcas de u-
sinagem. Para finalizar, Diel E DORNFELD [41] explicam que a diferenca entre microlascamen-
to, lascamento e quebra esta na dimensao da fratura, a qual é definida pelo volume de ma-

terial perdido pela ferramenta.

Quando a abraséo é a principal causa do desgaste de flanco, os padrées de desgas-
te sdo relativamente uniformes e faceis de mensurar. Por exemplo, o tempo necessario para
gue a largura média da marca de desgaste de flanco (VBg) atinja 0,3 mm é um padrdo usual
de fim de vida, embora esta abordagem esteja mais ligada as falhas na ferramenta que pro-

priamente aos problemas de acabamento e/ou toleréncia da peca. Contudo, quando lasca-
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mentos gerados por adesdo ou sobresolicitacdes mecanicas e/ou térmicas sdo a causa do
desgaste de flanco, o padrédo é geralmente irregular, resultante principalmente da usinagem
de materiais de dificil corte. Neste caso, “VBg” ndo mais determina a vida. Recomenda-se
gue seja considerada a largura maxima da marca de desgaste de flanco (VBnax). A zona on-
de “VBmax” ocorre pode fornecer informacdes Uteis sobre o mecanismo de desgaste e como

ele pode ser reduzido [16]. Em geral, para caracterizar fim de vida, VB 3 0,6 mm [40].

O desgaste de cratera se manifesta sob a forma de cavidade na face da ferramenta.
O desenvolvimento deste tipo de desgaste esta diretamente ligado a temperatura e a pres-
sdo de corte. Ao contrario do desgaste de flanco, o desgaste de cratera ndo influencia na
rugosidade ou na tolerancia, mas sim na geometria do angulo de saida (g) e no comprimen-
to de contato cavaco-ferramenta. Ele pode, em condigdes térmicas inadequadas e para al-
guns tipos de materiais (pega), resultar em fraturas na ferramenta devido a fragilidade do
gume. A profundidade de cratera “KT” entre 0,05 e 0,1 mm € geralmente usada como crité-
rio de fim de vida [16]. Talvez o principal inconveniente de “KT” esteja na dificuldade de sua
guantificacdo. FERRARESI [31] mostra que a medicdo de “KT” é feita geralmente por perfilo-
metros especiais, onde uma agulha apalpadora com uma ponta de safira com raio de 10 mm
percorre a superficie a ser examinada; o movimento da agulha é entdo ampliado mecanica e

opticamente para que o perfil da superficie possa ser registrado.

Em geral, os desgastes se apresentam como falhas continuas, isto €, possuem com-
portamento deterministico (podem ser modeladas matematicamente) ao longo de sua pro-
gressdo até a deterioragdo completa da ferramenta. Isto permite um controle maior da vida.
Por outro lado, as avarias (ou fraturas) sdo falhas transitorias que ocorrem aleatoriamente
(ndo podem ser descritas por uma funcdo matematica explicita), levam a ferramenta ao co-
lapso® (quebra total) e freqlientemente sdo detectadas somente apds o ocorrido [42]. No
lascamento do gume, por exemplo, a superficie usinada pode ficar extremamente danificada

[43] sem falar na quebra, que pode acarretar danos irreversiveis a pecga [44; 45].

3.3 Vida da Ferramenta

A vida de uma ferramenta pode ser definida como sendo o tempo em que a mesma
trabalha efetivamente, sem perder a capacidade de corte, dentro de um critério previamente

estabelecido. Em outras palavras, a ferramenta trabalhando em condi¢cdes normais de corte

13 Colapso é uma interrupgdo permanente da habilidade da ferramenta em desempenhar a fungéo de corte sob con-
digdes operacionais especificas [197].
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€ usada até que o seu desgaste, previamente fixado, seja tal que exija a sua substituicdo

[31]. Assim, a ferramenta deve ser substituida quando se observar:

M Valores elevados de desgastes podendo levar a quebra da ferramenta.
Temperaturas excessivas atingidas pela ferramenta.
As tolerancias dimensionais fogem do controle.

Acabamento superficial deixa de ser satisfatério.

N N N X

As componentes da forca de usinagem aumentam excessivamente.

Valores médios e maximos da marca de desgaste de flanco indicados pela norma
ISO 3685 [40], respectivamente VBg = 0,3 mm e VBna = 0,6 mm, sdo para ensaios de fim
de vida. Industrialmente, tais pardmetros podem assumir valores diferentes, pois dependem
das condicGes de trabalho de cada empresa. A pratica utilizada é trabalhar com a ferramenta
até que as pecas produzidas saiam das especificacGes de tolerancia dimensional e acaba-
mento superficial ditadas pelo projeto. Tém-se assim dois fatores decisivos na determinacéo
das condi¢Bes de usinagem para a vida da ferramenta. DiNiz et al. [22] mostram que em
torneamento de acabamento, o valor de “VB” ndo deve exceder 0,2 mm para uma qualidade
IT7 e 0,3 mm para uma qualidade IT8. FERRARESI [31] sugere o controle através: do tempo
de corte, do volume de material removido ou o nimero de pegas usinadas. Entretanto, a
continuagdo do uso do gume depois de superados os critérios preestabelecidos traz sérios
riscos, pois valores excessivos de desgastes causam aumento da for¢a de usinagem e gera-

cdo de calor, podendo provocar fratura na ferramenta e danos irreversiveis a peca.

Os principais problemas relacionados a fixacdo de um determinado valor-limite de

desgaste para o fim de vida da ferramenta estdo associados com o tipo de operacéo [22]:

M Em operagdes de desbaste (onde se toleram altos valores de desgaste), por temer que
a ferramenta quebre, costuma-se trocar a ferramenta bem antes, com valores de des-

gaste bastante inferiores aqueles que poderiam provocar tal avaria.

M Em operagdes de acabamento é relativamente simples detectar quando as dimensdes
da peca saem das faixas de toler@ncias projetadas (desgastes na ferramenta). Em geral,
utiliza-se um calibrador passa-ndo-passa ou algum outro instrumento e procede-se a
medicdo por amostragem. Neste caso, ndo é necessario trocar a ferramenta imediata-
mente, pois ainda é possivel corrigir a posicdo da ferramenta e continuar a usinagem

com o mesmo gume (compensacdo de desgastes em maquinas com CNC).

Da mesma forma que diversos fatores influenciam os mecanismos de desgaste na
ferramenta, vale salientar que diferentes variaveis influenciam direta ou indiretamente no

tempo de vida de uma ferramenta [18; 31; 32; 37]:
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M Peca: natureza do material; composicdo quimica; processo de fabricacdo; tratamento

térmico; propriedades fisicas, quimicas, mecanicas; microestrutura; dimensdes e forma.

M Ferramenta: tipo de material; geometria; composicédo; propriedades quimicas, fisicas e

mecanicas; largura da marca de desgaste de flanco (critério de fim de vida).

M Maquina: tipo de maquina; rigidez; velocidade de corte (parametro mais significativo),
avanco e profundidade de corte; area de secdo de corte; forma da se¢do de corte; meio

lubri-refrigerante (tipo, propriedades lubrificantes, forma de aplicacéo etc.).

Segundo STEMMER [21], a vida da ferramenta é evidentemente influenciada pelas
dimensbes do corte. Como regra geral, a combinagdo de uma profundidade de corte (ap)
maxima possivel e de um grande avanco (f) com uma baixa velocidade de corte (v.) deter-
mina uma alta taxa de remocédo de material durante uma dada vida da ferramenta. A aplica-
cdo desta regra é bastante vantajosa na usinagem de desbaste de pecas estaveis em ma-
quinas rigidas, que permitem operacdes de corte pesadas. Os limites de aplicagdo desta re-
gra séo dados pela progressiva piora do aspecto da superficie usinada e pelo aumento das
forcas atuantes na ferramenta, na peca e na maquina. No limite ha, pois, problemas de qua-
lidade de acabamento, dificuldade de sujeicdo da peca que escorrega na placa, empenamen-

to da peca, quebra da ferramenta, deformac6es elasticas na maquina-ferramenta etc.

Assim, o tempo de vida da ferramenta pode ser estimado pela equacéo (3.1) [21]:

g 3.1)

onde:

Cy = constante cujo valor depende da maquina, da ferramenta e da peca. Seu valor
corresponde a uma velocidade de corte que resulta numa vida de um minuto.

n= expoente que depende da maquina, da ferramenta e da peca.

g= expoente do indice de esbeltez do cavaco (ay/f).

s = expoente da area de secdo de corte (a,¥).

Tendo o conhecimento prévio sobre os mecanismos de desgastes e os tipos de fa-
Ihas a eles associados (dentro do contexto de vida da ferramenta de corte), no Capitulo 4
far-se-a a Formulacao do Problema, expondo de uma forma geral quais os principais ob-

jetivos da aplicacdo de sistemas de monitoramento em processos de usinagem.
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“E praticamente impossivel prever o desempenho no corte dos metais. Entretanto, isto ndo quer

dizer que estudos detalhados dos processos de usinagem néo tém valor. Cada ponto fundamental
que é detalhadamente estudado e propriamente interpretado contribui para o entendimento do
processo, e 0 entendimento é o passo mais proximo da capacidade de prever”.

MiILTON C. SHAW

Existem diferentes critérios para o estabelecimento do fim de vida de uma ferramen-
ta, cada um com suas consideracdes. Basicamente, estes critérios podem ser divididos em
falhas na ferramenta, tolerancias da peca, degradacdo do acabamento da superficie usinada

e fatores econémicos.

Em laboratérios, as falhas na ferramenta sdo freqiientemente usadas como critério
de fim de vida por serem facilmente quantificadas [16]. Sob condi¢des normais de usina-
gem, o desgaste de flanco é usualmente escolhido como base para a avaliagdo do estado da
ferramenta de corte nos diversos sistemas de monitoramento on-line desenvolvidos, pois in-
fluencia diretamente nos erros dimensionais e na rugosidade da peca. Assim, este desgaste
merece grande atencdo daqueles que procuram o desenvolvimento de sensores para 0 mo-

nitoramento indireto.

Nas ferramentas de metal-duro, o desgaste no flanco é geralmente maior que na fa-
ce. Os desgastes aumentam progressivamente até a quebra do gume, que deve ser evitada
devido as suas consequéncias danosas. Na usinagem de muitos materiais, esta quebra se da
para valores de “VB” entre 0,8 e 1,5 mm. Em operacdes de acabamento, a ferramenta deve
ser retirada muito antes do desgaste atingir valores que ponham em risco o gume, a fim de

ndo comprometer a precisdo da peca e seu acabamento [22].

Segundo WELLs [46], a troca da ferramenta por ter atingido seu fim de vida apresen-
ta pouca contribuicdo no tempo de parada de um sistema de manufatura integrado (CIM) e
flexivel (FMS). Além disso, as trocas efetuadas durante o processo (principalmente devido ao
desgaste excessivo) ocorrem em intervalos razoavelmente regulares e previsiveis. Por outro

lado, as avarias na ferramenta, quando ocorrem, tém importantes consequiéncias econdmi-
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cas. No lascamento do gume, por exemplo, a superficie usinada pode ficar extremamente

danificada [43], sem falar na quebra, que pode acarretar danos irreversiveis a peca [44].

O estudo de VARMA E KLINE [3] mostra que a pastilha, quando atinge seu fim de vida
(por desgaste ou quebra), envolve custos da ordem de alguns poucos ddlares. Ja eventos
como a quebra do suporte ou a danificacdo da maquina-ferramenta podem custar centenas
ou milhares de délares de manutencédo. Um evento desastroso, de proporcdes elevadas, ra-
ramente acontece (talvez duas ou trés vezes ao ano); mas quando acontece, além do custo
agregado ser altissimo (parada da linha de producéo, reposicdo de pecas danificadas, mao-
de-obra especializada na manutencédo), corre-se o risco de se perder a exatiddo da maquina,
muitas vezes de maneira irreversivel. A figura 4.1 mostra o custo estimado envolvido na

manutencao corretiva, relativo aos eventos que podem ocorrer durante a usinagem.

Custo Estimado do Evento $$

10.000

1.000 1 —

100 — T

10 — — —

Desgaste da Quebra da Danificacdo Danificacdo Quebra da
ferramenta ferramenta do porta- da maquina- maquina-
ferramenta ferramenta ferramenta

Figura 4.1 — Custo estimado dos eventos em usinagem [3]

Assim, para que os eventos representados na figura 4.1 sejam evitados e 0s custos
minimizados, o sistema de monitoramento deve ser capaz de responder imediatamente a
uma provavel colisdo, estimar (ou classificar) a largura da marca de desgaste de flanco e de-

tectar rapidamente qualquer tipo de avaria.

4.1 Resposta Imediata a Coliséo

Para efeito de analise, dois diferentes tipos de embate precisam ser devidamente

distinguidos: coliséo e sobrecarga.
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Uma colisao pode ser definida como sendo um impacto repentino na movimentacao
do carro porta-ferramenta(s) contra outra parte da maquina (placa ou contra-ponto) ou con-
tra a peca, durante o corte ou ndo. Este tipo de colisdo geralmente acarreta consequéncias
financeiras dispendiosas, ja que parte da maquina, a ferramenta de corte (pastilha e supor-
te) e/ou a peca podem ser totalmente destruidas. Além disso, a conseqiiente interrupcao do
processo produtivo gera grandes prejuizos financeiros. Ela geralmente resulta de uma falha
causada pelo operador (erro de programacéo ou distracdo) ou pela propria maquina (falha
nos sensores de posicionamento ou de fim de curso). Por conseguinte, e devido ao fato dos
eixos geralmente se movimentarem em altas velocidades, é dificil interromper a inércia do
carro porta-ferramenta(s) a tempo de prevenir graves danos devido a sua massa elevada.
Entretanto, é necesséario impedir a coliséo tdo rapido quanto for possivel e parar a maquina-
ferramenta. Devido ao impacto repentino, a deteccdo da colisdo severa é possivel usando
sensores de vibracdo de baixa freqiéncia, transdutores de deformacgdo ou sensores de forca
(maiores detalhes no Capitulo 6). A velocidade de resposta, desde a deteccédo de contato até
a parada da maquina, depende da capacidade de processamento do comando numérico

computadorizado (CNC) com arquitetura de controle aberta [47].

Uma sobrecarga é caracterizada por um aumento relativamente lento das forcas
no sistema. Este evento pode levar a ferramenta a destruicdo, danos na peca e até nos
componentes da maquina-ferramenta. A sobrecarga ocorre principalmente por causa do uso
de condi¢Bes inadequadas de corte e pecas com sobremetal excessivo. Pelo fato deste tipo
de embate se desenvolver vagarosamente, é usualmente possivel parar a maquina antes

gue a pastilha se quebre [48].

Devido ao fato que diferentes tipos de sobrecarga ndo resultam em impactos ocasi-
onais de alta intensidade, sua deteccdo é considerada bem mais complexa que a da colisdo.
Logo, seria necessario considerar a analise de sinais de diferentes sensores, e.g., for¢a, vi-
bracédo e emissdo acustica (maiores detalhes no Capitulo 6). Como a velocidade de resposta
ndo precisa ser tdo alta quanto na colisdo, um maior tempo pode ser empregado na avalia-

cdo desta estratégia de medigdo [48].

4.2 Estimativa ou Classificacdo de Falhas Continuas

Na usinagem de corte em metais, 0 desgaste da ferramenta ndo pode ser ignorado.
Ferramentas desgastadas geram qualidades insatisfatdrias na superficie usinada, assim co-
mo erros dimensionais de forma e tamanho da peca. Além disso, o risco de quebra na fer-

ramenta aumenta. Assim, a deteccdo automatica de ferramentas desgastadas é essencial
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para garantir um processo livre de erros. Devido ao fato da qualidade da peca ser o ponto
mais importante, ndo basta coletar informacdes somente do estado da ferramenta, mas

também o acabamento gerado na peca.

A figura 4.2 ilustra as fotos comparativas de dois gumes de um inserto de metal-
duro registradas durante os ensaios de torneamento do presente trabalho: gume novo (1

minuto) e gume desgastado (14 minutos).

Ap6s 1 minuto Ap6s 14 minutos

Figura 4.2 — Fotos do gume de um inserto de metal-duro em torneamento a seco do ago ABNT 1040
com f =0,3 mm, v. = 350 m/min e a, = 1,5 mm em tempos de vida diferentes

Quando se utilizam ferramentas de metal-duro revestidas, o desgaste no flanco
cresce de maneira bastante lenta e continua, devido a alta resisténcia ao desgaste das ca-
madas de revestimento, até atingir valores de “VB” da ordem de 0,3 a 0,4 mm. Neste mo-
mento, as camadas de revestimento ja estdo quase que totalmente consumidas pelo desgas-
te e, entdo, o corte passa a ser realizado pelo substrato da ferramenta — bem menos resis-
tente ao desgaste —, 0 que faz com que o desgaste cresca de forma abrupta e descontinua,
chegando a valores da ordem de 0,8 a 1,0 mm num intervalo de tempo bem reduzido. As-
sim, para evitar a fratura do gume por fragilizacdo (falta de revestimento), a ferramenta de-

ve ser substituida quando esse momento chega [22].

4.3 ldentificacao de Falhas Transitorias

A fratura da ferramenta usualmente acarreta uma parada na producdo. Além disso,
pode trazer conseqiiéncias caras e desastrosas se a falha nédo for identificada e, por conse-
guinte, refugos forem produzidos. Portanto, a deteccdo de fraturas (microlascamentos, las-

camentos e quebra) tem uma alta prioridade na usinagem de acabamento.
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A figura 4.3 mostra a foto de um gume (inserto de metal-duro revestido) fraturado

apos 20 minutos de ensaio de torneamento realizado durante este trabalho.

ApOs 20 minutos

Figura 4.3 — Foto do gume de um inserto de metal-duro em torneamento a seco do aco ABNT 1040 com
f=0,3mm, v, = 350 m/min e a, = 1,5 mm fraturado

Por causa da diferente natureza desses eventos, duas diferentes estratégias devem
ser aplicadas. No caso da quebra e do lascamento, considera-se que a deteccdo é possivel
com base na mudanca suUbita do nivel de amplitude do sinal sensorio [45]. JA o mi-
crolascamento requer uma avaliagdo mais detalhada das caracteristicas do sinal. Assim, a
identificacdo de microlascamentos néo é tdo simples e rapida quanto a identificacdo de las-

camentos e quebra.

Na usinagem de acabamento, todas as falhas transitérias devem ser prontamente
identificadas a fim de ndo causarem danos subsequentes, apesar da deteccdo de quebra na
ferramenta ter maior prioridade. Nas operacGes de desbaste, a deteccdo de mi-

crolascamentos no gume possui importancia secundaria.

A partir dos problemas previamente apresentados e suas consequiéncias no proces-
so, mostrou-se de forma sintetizada no Capitulo 4 a importancia da supervisdo na minimiza-
¢ao dos efeitos causados pelas falhas da ferramenta. Assim, o Capitulo 5 apresentara o pro-
cedimento de Monitoramento do Estado da Ferramenta de Corte, desde a selegdo e

aquisicao de informac6es até a tomada de decisdo perante o problema detectado.
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“A usinagem de metais é um fendmeno complexo que tem sido estudado

h& décadas. J& 0 monitoramento do estado da ferramenta de corte é uma
necessidade pratica que esta longe de ser realizada efetivamente”.

BERNHARD SICK

Em geral, o processo de torneamento depende bastante da intervencdo humana na
deteccdo de anomalias, na inspecédo da qualidade da peca usinada e no controle do proces-
so. Em suma, a tomada de decisdes cabiveis ainda depende fortemente da habilidade do
operador. Quando a maquina-ferramenta é utilizada numa condicdo isolada, o operador se
faz presente, com o principal objetivo de supervisionar a ferramenta de corte e outras fun-
¢cdes durante o processo. Tipicamente, o operador ira assegurar que 0 sistema maquina-
ferramenta-peca estd atuando de maneira satisfatéria. Por outro lado, quando a tecnologia
moderna é aplicada em sistemas de fabricacdo, deseja-se que as operacGes dependam o
minimo possivel da assisténcia humana na tarefa de supervisdo e controle do processo. Esta
auséncia, mesmo que parcial de um operador, acarretara um namero consideravel de varia-
veis que deverdo ser consideradas para que o sistema atue satisfatoriamente. Assim, um sis-
tema de monitoramento deve ser provido de recursos necessarios para suprir tal auséncia,
possibilitando a emissdo de informacGes e instru¢cbes a maquina e/ou ao operador sobre o

processo [47]. A figura 5.1 esquematiza as etapas da elaboracdo deste sistema [49].

Um sistema de monitoramento do estado da ferramenta de corte (TCM) é basica-
mente um conjunto de elementos que primeiramente selecionam e adquirem informagdes de
uma fonte especifica (sensores), depois tratam e refinam tais informac6es (extracdo de ca-
racteristicas) e em seguida, tomam a decisdo baseada nas informacdes refinadas (reconhe-

cimento de padrdes) [50]. A figura 5.2 ilustra os elementos béasicos de um sistema TCM.

Normalmente, diferentes par@metros do processo de torneamento sdo mensurados
de forma indireta e continua (on-line) em sistemas TCM inteligentes. As informacdes prove-

nientes de mdltiplos e diferentes sensores (e em alguns casos também informacdes adicio-
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nais provenientes do operador ou de uma base de dados) sdo combinadas com o intuito de

tomar a decisdo mais apropriada sobre o estado da ferramenta de corte.

Identificagdo do problema

A 4

Sele¢do da técnica apropriada |

A 4

—
—

Definicdo do alerta/alarme

A 4

v

Aquisi¢ao de dados

A 4

Avaliacdo do problema

Anomalia
?

Diagnostico de falhas

A 4

Manutencéo

A 4

Revisdo do sistema

Figura 5.1 — Processo de elaboragdo de um sistema de monitoramento [49]

Aquisicdo de Processamento
sinais (sensores) De sinais

Modelagem

"| (reconhecer falha)

Estratégia de
monitoramento

Figura 5.2 — Sistema de monitoramento do estado da ferramenta [50]

Sick [12] mostra que um sistema TCM inteligente consiste na maioria das vezes de

uma sequéncia de subsistemas para a conducédo dos dados, desde a deteccédo dos sinais até

o diagnostico** do estado da ferramenta: aquisicdo (sensoriamento); pré-processamento

14 0 diagnéstico de falhas consiste na determinagéo do tipo, do tamanho, da localizacéo e do periodo de detec-
¢ao da falha. Envolve as etapas de (a) detecgdo, (b) isolamento e (c) identificacdo da falha [197].
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(condicionamento de sinais); representagdo (tratamento de sinais); avaliacdo e resposta (re-

acdo ou tomada de decisdo). A figura 5.3 mostra tal representacao.

sinais

sensorios
—P x
Pr . Deteccédo
—p| Processode b ) \ionitoramento FERRAMENTA ¢
Torneamento 5 ) de Falhas
anomalias
do processo
\ 4
inspecdo problemas de qualidade . P
» peca > Diagnostico
) de falhas
acao de correcdo ordem de corregédo
Controle [«

Figura 5.3 — Sistema inteligente de monitoramento do estado da ferramenta [51]

5.1 Sensoriamento

O monitoramento do processo pode ser independente do tempo de execugdo (du-
rante os intervalos do processo) ou dependente do tempo, ocorrendo em tempo real (simul-
taneamente ao processo). Esta classificacdo pode ser relacionada com os métodos de medi-
cdo das falhas da ferramenta, respectivamente, medicéo direta (off-line) e medicéo indi-
reta (on-line) [9]. O primeiro método interrompe o processo e entdo quantifica diretamente
o valor do desgaste na ferramenta através de equipamento apropriado. O segundo método
acompanha e avalia uma grandeza fisica — mensuravel em tempo real — que pode ser corre-
lacionada com o desgaste da ferramenta durante o processo®. Ambos os sistemas de medi-
¢cdo requerem um certo grau de habilidade para os devidos ajustes e interpretagdes das in-

formagdes obtidas.

Através de modelos analiticos ou empiricos apropriados®, é possivel tirar conclusdes
sobre os beneficios destes métodos de medicdo na informacéo sobre o estado da ferramen-

ta. A técnica de medicdo direta € muito dispendiosa, além de ser suscetivel a falhas por cau-

5 A medicdo das falhas da ferramenta através do acabamento da superficie usinada é um exemplo de medicéo
indireta off-line, pois a medicdo dos parametros de rugosidade é feita diretamente na peca. Tais parametros sao
posteriormente correlacionados com o estado da ferramenta de corte.

' Modelos analiticos sdo baseados em operagbes mateméticas. J& os modelos empiricos baseiam-se na
experimentacdo ou observacéo da realidade.
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sa das condicBes de usinagem atuantes na maquina-ferramenta (e.g. cavacos, meio lubri-
refrigerante etc.). Por outro lado, a medi¢do indireta utiliza pardmetros que séo relativamen-

te faceis de mensurar, mas os recursos computacionais envolvidos sdo caros [11; 47; 52].

A tabela 5.1 apresenta os principais métodos de medicdo do estado da ferramenta

de corte em torneamento [4; 5; 8; 12].

Tabela 5.1 — Exemplos de métodos de medigdo direta e indireta

Método

Procedimento

Medicédo

Transdutor (Sensor)

Optico

Contorno ou posi¢do do gume
(regido desgastada).

Camera CCD; sensor de fibra
Optica; microscoépio.

Perda volumeétrica global da
ferramenta

Tamanho e concentracéo de
particulas desprendidas da fer-
ramenta no cavaco.

Andlise via radioatividade: es-
pectrofotdmetro e cintilador;
analise eletroquimica.

Resisténcia da juncéo

Alteracdes na resisténcia elétrica

Voltimetro

DIRETO da juncéo ferramenta-peca.
Micrémetros; transdutor: éptico,
Tamanho da peca Dimensao da peca. pneumatico, ultra-som, eletro-
magnético.
Distancia entre a peca e a Micrémetro; transdutor indutivo
Distancia ferramenta-peca (LVDTY), capacitivo ou ultra-
ferramenta ou suporte.
som.
o Dinamdmetros: piezelétricos ou
. Alteragdes no comportamento . ; .
Forca de usinagem da forca resistivos (strain-gage); sensor
’ de torque no eixo-arvore.
Emissdo aclstica™® Ondas de deformacao pléastica. Transdutor piezelétrico.
Som Ondas acusticas. Microfone.
) = Oscilagdes da ferramenta e/ou . . -
Vibracéo Acelerdmetro piezelétrico.
suporte.
INDIRETO
- Termopar; pirdbmetro; reflexdo
Temperatura Variagdo da temperatura na da superficie do cavaco ou sua
P regido de corte. pel
coloragao.
P Poténcia ou corrente consumida Amperimetro; sensor de
Poténcia

no motor (avango ou rotacgéo).

corrente; sensor de poténcia.

Acabamento da superficie
usinada

Mudangas na rugosidade da
superficie.

Rugosimetro; laser; métodos
Opticos: sensor de fibra dptica,
camera CCD.

A classificacdo admitida a tabela 5.1 é relativamente complicada. Por exemplo, se o

desgaste da ferramenta precisa ser determinado, uma alteracdo dimensional na peca [53],

7 LVDT = linear-variable differential transformer.

18 Apesar das excecdes, a freqiiéncia de trabalho do sensor de vibracdo situa-se geralmente entre 20 Hz e 20 kHz;
a de ultra-som fica na faixa de 20 kHz a 100 kHz; e a de emissdo acustica entre 100 kHz e 1,0 MHz [13; 147].



MONITORAMENTO DO ESTADO DA FERRAMENTA 45

considerada na tabela como um procedimento direto, também deveria ser considerada como

um procedimento indireto nesta medigao.

Diversos sensores especialmente projetados para o proposito de monitoramento de
maquinas, ferramentas e/ou processos estdo disponiveis no mercado, preenchendo diferen-
tes requisitos tais como: confiabilidade, custo, repetitividade, facilidade de instalacdo e ro-
bustez [9; 13; 54; 55].

5.1.1 Medicao Direta

Nos métodos diretos de sensoriamento do estado da ferramenta de corte, a quanti-
ficacdo das falhas (desgastes e avarias) é feita diretamente na ferramenta. A séria restricao
a esses tipos de sistemas é que a medicdo direta, por limitagbes tecnolégicas e funcionais,
ndo pode ser realizada em tempo real, ou seja, a operacdo de corte é interrompida, soman-
do-se assim os tempos de parada e mensuracdo ao tempo de producdo. A vantagem princi-
pal sobre a medicéo indireta € que geralmente os métodos diretos tém maior confiabilidade

pois s6 dependem do parametro medido [47].

Os transdutores (sensores) utilizados neste método de medicdo apresentam em ge-
ral custo mais elevado. Dentre eles, os sistemas épticos destacam-se por fornecerem como
resposta (variavel de saida) uma grandeza métrica (tabela 5.1). Em geral, estes sistemas
dependem fortemente das propriedades reflexivas da regido de desgaste (ou avaria), em
comparagdo com a superficie da ferramenta nova, para que se possa extrair os parametros

morfolégicos que caracterizem as falhas da mesma [10; 56; 57].

No presente trabalho, 0 método direto de monitoramento das falhas da ferramenta
aplicado na “aquisicdo do conhecimento” (vide Capitulo 8) utiliza um sistema 6ptico de me-
dicdo de forma e/ou posicdo do gume através de uma camera CCD (charge couple device)
digital. Ela se caracteriza pela flexibilidade de medicéo, elevada resolugdo, boa precisdo e
boa exatidao. Devido ao ambiente improprio e como ja dito acima, esses transdutores sé

podem ser utilizados entre ciclos de corte [58].

5.1.2 Medicao Indireta

Por causa das desvantagens inerentes dos métodos de medicdo direta atualmente
empregados, especialmente nas aplicaces em chao-de-fabrica, os métodos de medicéo in-

direta tém sido investigados nos ultimos anos [9; 11]. Pesquisas tém sido conduzidas ten-
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tando encontrar possibilidades de mensurar pardmetros que se correlacionem diretamente

com as falhas da ferramenta.

Os métodos indiretos de monitoramento baseiam-se no fato de que o estado da fer-
ramenta de corte estd associado a um grande nimero de fenémenos fisicos, relacionados
com o0 material usinado, o tipo de ferramenta, as condi¢cBes do processo etc., e que estes
fendmenos podem ser detectados através de sensores que, posicionados em locais estraté-
gicos da maquina, qualificam indiretamente as falhas, principalmente pelos sinais de forca,

poténcia, emissdo acustica, vibragdo ou ultra-som gerados no torneamento [9; 11; 13].

A aquisicé@o de sinais é realizada por transdutores que fornecem um sinal elétrico de
baixa intensidade em resposta a alguma grandeza fisica adquirida. Para o monitoramento da
ferramenta, técnicas indiretas de sensoriamento tais como forca de usinagem, vibracao e
emisséo acustica sdo usualmente aplicadas. Teoricamente, estes sinais contém a informa-
cdo necessaria para distinguir os diferentes estados do processo de usinagem e/ou da fer-

ramenta de corte [59]. O Capitulo 6 trata com detalhes as trés técnicas citadas.

5.1.3 Aplicacdo de um Sensor

De forma a se ter alta confiabilidade e robustez no monitoramento do estado da fer-
ramenta em torneamento, tanto sistemas mono quanto multisensérios, combinados com di-
versas técnicas de processamento de sinais e reconhecimento de padrdes, tém sido investi-
gados nas ultimas décadas para identificacdo de um ou mais tipos de condi¢des da ferra-

menta (trinca, fratura, quebra do cavaco, desgaste etc.) [60- 67]

Diferentes pesquisadores consideram a aplicagcdo de um Unico sensor suficiente em
sistemas de monitoramento onde é possivel extrair dos sinais captados por este caracteristi-

cas estatisticamente independentes [65; 68; 69].

Sob o ponto de vista da utilizacdo das informacdes coletadas, o arranjo mais poten-
cialmente econdmico para o monitoramento do estado da ferramenta, segundo Niu et al.
[65], consiste na aplicagdo de um Unico sensor na identificacdo de multiplas condi¢Ges da
mesma. Para tanto, é preciso que: (a) os dados dos sinais sensorios que caracterizam dife-
rentes condi¢cdes sejam coletados de maneira continua e exata; (b) os métodos avancados
de processamento de sinais possibilitem a extracdo de caracteristicas distintas; (c) as técni-
cas de reconhecimento de padrbes de alto desempenho representem e identifiquem de ma-

neira confiavel as multiplas condi¢cdes da ferramenta.
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DiMLA et al. [70] mostram que o uso de um sé sensor no desenvolvimento de siste-
mas TCM é insuficiente no reconhecimento da natureza complexa e diversificada do proces-
so de usinagem; concluiram que mesmo quando sdo coletadas informacGes de baixa quali-
dade das diferentes fontes de sinais, a fusdo destas informagdes ainda assim produzird me-
Ihores resultados que se um Unico sinal sensorio fosse usado. Sick [12] discorda parcialmen-
te, afirmando que a aplicacdo de multiplos sensores pode sim produzir resultados piores que

a com um so6 sensor se as influéncias das condi¢des de corte forem desprezadas.

5.1.4 Aplicacéo de Multiplos Sensores

A aplicacdo de métodos indiretos requer modelos preventivos apropriados que rela-
cionem o parametro de interesse (falha da ferramenta) a variavel detectada (sinais senso-
rios) [71]. Os sinais mensurados indiretamente sdo geralmente afetados pelas variagfes no
material da peca, pela geometria da ferramenta e pelas condi¢Bes de corte [28]. Dessa ma-
neira, exige-se que estas variaveis sejam consideradas num sistema de monitoramento on-

line do estado da ferramenta de corte [70].

Como os sinais gerados por apenas um sensor sdo tipicamente insuficientes para
fornecer a informacdo cabivel ao monitoramento do processo e da ferramenta, propds-se
para a aquisicdo de dados a utilizacdo simultanea de diferentes sensores, posicionados em
diferentes locais da maquina-ferramenta. Sinais de diferentes fontes sdo integrados para
fornecer a maxima informacéo, necessaria as tarefas de monitoramento [72- 74]. Assim, es-
ta técnica torna-se atrativa, desde que a perda de sensibilidade de um dominio senso6rio
possa ser compensada pela informacdo captada por um outro sensor [28]. A estratégia de
integrar multiplas informagdes aumenta a precisdo e viabiliza a andlise das incertezas gera-
das na investigacdo do estado da ferramenta, ja que a representacdo baseada nas caracte-
risticas extraidas dos sinais e a tomada de decisdo possibilitam um enriquecimento das in-

formacdes adquiridas pelos diferentes sensores [75; 76].

Seja qual for a designacédo — fusdo de sensores, integracéo de sensores, sen-
soriamento combinado —, o objetivo é extrair mais conhecimento sobre as caracteristicas
do sistema atuante (maquina-ferramenta-peca), ao invés de simplesmente coletar mais da-

dos sobre o processo de usinagem [46].

Nos trabalhos de J. M. Lee et al. [74] e L. C. LEe et al. [77], duas técnicas de monito-
ramento indireto se sobressaem por sua alta sensibilidade e sdo as mais indicadas para se-
rem aplicadas simultaneamente na fusdo de sinais sensérios em sistemas de monitoramento

do estado da ferramenta: as componentes da forca de usinagem e a emissdo acustica.
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DoORNFELD [78] mostra que esta fusdo mostra-se atrativa em dois segmentos: informacoes

complementares e riqueza de informacgdes.

(a) Informacdes complementares

A perda de sensibilidade na informacgédo sobre o estado da ferramenta por um sensor
pode ser compensada se informacdes confiaveis sdo obtidas pelos outros sensores. De acor-
do com GHASEMPOOR et al. [79], a magnitude da forca de usinagem é completamente sensi-
vel &s condi¢Bes de corte (v, f e a,). Assim, quando ha uma mudanca significativa nestas
condigbes, os sensores de emissdo acustica podem complementar os de forga, ja que estes

podem néo fornecer dados corretos sobre o estado atual da ferramenta.

(b) Riqueza de informacdes

Informagdes significativas podem ser extraidas ou sintetizadas a partir de diferentes
fontes, facilitando o sucesso da deteccdo de falhas na ferramenta de corte sobre uma exten-
sa faixa de parédmetros do processo. A fusdo desses sinais proporciona dados relacionados
com efeitos microscopicos (ondas de tensdo no sensoriamento de emissdo aculstica) e ma-

croscopicos (vibracdo no sensoriamento de forca).

5.2 Condicionamento de Sinais

Uma parcela significativa da dificuldade de se aplicar o conhecimento cientifico as
tecnologias de sensoriamento em chao-de-fabrica esta no alto nivel de ruido de diversas na-
turezas do ambiente industrial. Os transdutores (ou sensores) utilizaveis precisam ser robus-
tos e ter boa resposta para enfrentar as condigbes severas dos processos envolvidos. Dessa
forma, os sinais elétricos gerados pelos transdutores a partir dos sinais adquiridos precisam
ser devidamente configurados (condicionamento) por problemas de saturagdo e distorcao,
visando gerar caracteristicas altamente sensiveis as condic6es de usinagem [54]. Este condi-
cionamento (também chamado de pré-processamento) é feito em duas etapas: etapa anal6-

gica e etapa digital.
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5.2.1 Pré-processamento Analogico

O pré-processamento analdgico atua na preparacdo dos dados antes da sua digitali-
zacdo. A utilizacdo de dispositivos processadores de sinais digitais (DSP — do inglés Digital
Signal Processors)* tem sido amplamente difundida nos Ultimos anos e pesquisas tém leva-
do a arquiteturas cada vez mais arrojadas. Porém, em aplicacdes nas quais é necessario pro-
cessar sinais analdgicos, os DSP’s precisam de conversores analogico-digitais (ADC — do
inglés Analog to Digital Converters) para o pré-processamento destes sinais. Em um sistema
analdgico controlado por computador, o sinal digital de resposta gerado deve ser alterado
novamente por conversores digital-analégicos (DAC — do inglés Digital to Analog Conver-

ters), como mostra a figura 5.4.

Processamento digital

maquina

I
. . v
sinal 8- sinal
sensor — pré-processamento
analogico analégico T
1

computador com placa de aquisicdo de sinais

analégico

Figura 5.4 — Pré-processamento digital de sinais analégicos [80]

A maioria dos transdutores (sensores) em uso no monitoramento de grandezas tais
como forca, vibracdo, emissdo acuUstica, temperatura etc. geram sinais elétricos analégicos
de tensdo. Estes sinais precisam ser condicionados antes de serem enviados para o ADC, is-
to é, precisam ser configurados na etapa analogica de modo a torna-los compativeis com os
niveis que o ADC pode processar através de dispositivos apropriados. Em casos especificos,
0 pré-processamento de sinais analégicos pode ser mais eficiente se feito antes da conver-

sdo para sinal digital (fundamental para preservar a informacéo contida nestes sinais).

Como sinais elétricos analégicos de tensdo de saida dos transdutores apresentam
em geral pouquissima magnitude, os dispositivos pré-processadores de sinais analégicos
dispdem de amplificadores. Esta amplificacdo pode melhorar a precisdo e a exatiddo da in-
formagao contida no sinal, permitindo com isso um aumento da resolucéo e da sensibilidade

da medicdo, visando a conveniente interpretacéo da tensao elétrica pelo ADC.

O uso de dispositivos pré-processadores de sinais analogicos localizados préximos
dos transdutores possibilita uma melhora no sinal coletado por medi-lo antes que este seja
muito afetado pelos ruidos do ambiente. Mesmo assim, estes dispositivos apresentam filtros

para a rejeicdo destes ruidos, indesejaveis em uma certa faixa de freqiiéncia. Na maioria dos

19 Esta etapa consiste no modelamento e na tomada de decisé&o do sistema de aquisigéo.
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casos, ficam abaixo de 60 Hz (originarios da rede elétrica ou das méaquinas). Desta forma,
utiliza-se um filtro passa-altas® (FPA) com funcdo especifica de provocar a maxima rejeicéo
destes ruidos. Outro uso comum dos filtros é para prevenir o efeito aliasing® na conversao
do sinal analdgico para digital. Este efeito de distorcédo do sinal pode ser facilmente evitado
pela remocéo de qualquer componente de freqiiéncia do sinal que esteja acima da metade

da freqiiéncia de amostragem usando filtros passa-baixas (FPB) antes do ADC [81].

5.2.2 Pré-processamento Digital

A aplicacdo do pré-processamento digital tem aumentado muito, principalmente com
a evolucdo da informatica (hardware e software). Um exemplo tipico € a utilizacdo de filtros
digitais (e.g. filtros passa-altas FPA ou passa-bandas FPF) atuando sobre as perturbacfes®
(ruidos) dos hardwares (analdgicos ou digitais) ou sobre a influéncia de condicBes de corte
nos sinais sensorios. Exemplos de aplicacdo sdo a linearizagdo da curva caracteristica do
sensor ou a analise do comportamento do sinal sensério no processo de usinagem via mode-
lagem matematica®. As informagbes requeridas podem ser obtidas por sensores adicionais,

por uma base de dados ou ainda pelo CNC da maquina-ferramenta.

A maioria das publicacdes utiliza diretamente o sinal analégico digitalizado para ex-
trair as caracteristicas significativas do sinal, ou seja, sem o pré-processamento digital. Liu E
ALTINTAS [82] descrevem o uso de filtros (FPA ou FPF) com o intuito de reduzir a influéncia
de ruido ou outras perturbacdes que ndo devam ser mensuradas. Contudo, SiLvA et al. [83]
mostram que, mesmo sendo relativamente faceis de implantar, os filtros digitais ndo tém
demonstrado eficiéncia na reducéo de perturbagdes e podem remover informacdes vitais dos
sinais coletados. Assim, deve-se analisar cuidadosamente a aplicacdo de filtros digitais na

caracterizacdo das informagdes extraidas dos sinais usados em TCM.

2 o filtro passa-altas (FPA) deixa passar freqiiéncias altas sem alteracdo, causando uma reducéo de amplitude e
um atraso de fase em baixas freqiiéncias. Ja o filtro passa-baixas (FPB) faz o contrario.

2 0 efeito aliasing gera freqiiéncias adicionais quando o sinal de entrada contém freqiiéncias acima da “Frequién-
cia de Nyquist” (metade da frequiéncia de amostragem).

% perturbacdes b entradas (conhecidas ou n&o) que atuam no sistema, desviando temporariamente seu estado.

% Modelos analiticos no nivel de pré-processamento digital do sinal sensério sdo calculados através de técnicas
chamadas hard-computing, enquanto que os algoritmos usados na geracdo dos modelos de falhas da ferramen-
ta séo obtidos por técnicas denominadas soft-computing, mais conhecidas como inteligéncia computacional.
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5.3 Tratamento de Sinais

Apés o condicionamento, um tratamento refinado é realizado para extrair as infor-
macdes dos sinais com a maxima confiabilidade. Isto caracteriza o processo de identificacdo
de falhas da ferramenta, ja que os sinais captados sdo usados por um sistema discriminante
de informag6es com o intuito de representar a condicdo da ferramenta ou outro fator dese-
jado [70]. A tarefa de identificacdo usualmente envolve em seu estagio preliminar o proces-
samento dos sinais adquiridos através de analises estatisticas ou espectrais, visando a extra-
cdo de caracteristicas e a geragdo de indices de monitoramento [12; 16; 84]. Dependen-

do do sinal, diferentes técnicas de processamento podem ser aplicadas (fig. 5.5).

Sinais sensorios
provenientes do
processo

Filtragem

O sinal é

estacionario? —>| indices no dominio tempo-freqiiéncia |

—>| Anélise espectral de ordem elevada |

I.ESEUd.O da Néo indices no dominio do tempo
dinamica do Probabilidade e estatistica
processo?
Sim N indices no dominio da freqiiéncia

Andlise espectral

| Modelos dinamicos

Figura 5.5 — Diretrizes para o processamento de sinais sensorios [84].

Em geral, os sinais sensérios sdo ndo-estacionarios®*, mas podem ser considerados

como estacionarios durante intervalos de tempo reduzidos na determinagao dos indices [12].

2 Seja um sinal sensério x(t). Se sua média m(t) ndo depende do tempo t e sua variancia s2(ty, t,) é fungdo somen-
te da diferenca de tempo it;- t;%3 entdo o sinal é chamado estacionario. Caso contrario, € denominado nao-
estacionario. Sinais estacionarios sdo muito mais facilmente interpretados [198].
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Du et al. [84] mostram como regra geral que se o sinal for estacionario e estatico,
ele pode ser caracterizado através da distribuicdo no dominio do tempo. Ja se o estudo da
dinamica do processo for necessaria, utiliza-se da analise espectral no dominio da freqiién-
cia. Caso o sinal seja nao-estacionario (devido a nédo-linearidade e/ou dependéncia do tempo
no processo), ele pode ser analisado por meio de espectros de ordem elevada e/ou distribui-

¢do no dominio tempo-freqiiéncia simultaneamente.

Na pratica, é muito dificil decidir pelo nimero de informacGes atuantes num diag-
néstico. A abordagem mais pratica e sensata para a minimizacdo de erros preventivos € to-
mar um ndmero pequeno de caracteristicas e gradualmente aumentar esse nimero. Contu-
do, tal aumento dificulta a implementacdo de um sistema baseado em “regras”. Uma abor-
dagem utilizando redes neurais artificiais parece ser mais aceitavel quando a rede pode ser

re-treinada a partir de exemplos [23; 69].

A experiéncia humana é muito importante na selecdo das informacdes extraidas dos
sinais. Para uma maior eficacia do sistema, o ideal seria trabalhar somente com variaveis in-
dependentes de entrada, ou seja, a situacdo em que cada informacéo refletiria sua proprie-
dade fisica por si s6 sem poder ser substituida por outra [69]. Além disso, as caracteristicas

extraidas devem ser o mais independentes possiveis das condi¢cdes de corte [14; 15; 68].

Além das caracteristicas extraidas dos sinais sensoérios, modelos de desgastes e
avarias que geralmente baseiam-se nas condicdes de corte (informagdes especificas do pro-
cesso) e/ou no tempo de vida da ferramenta (informac8es temporais) podem ser considera-

dos como entradas do sistema [12].

5.3.1 Extracdo de Caracteristicas no Dominio do Tempo

Para sinais sensérios no dominio do tempo, os mais comuns indices de monitora-
mento usados sdo a média (n) e a variancia (s?), duas caracteristicas estatisticas®. Se uma
amostra do sinal {x(i), i = 1, 2, ..., n} é coletada num intervalo de tempo “Dt”, a média e a

variancia do sinal podem ser aproximadas, respectivamente, pelas equagdes (5.1) e (5.2).

O sinal “x” sera considerado estacionario quando forem calculadas a média e a vari-
ancia de uma segunda amostra {x(i), i'=k+1, k+2, ..., k+n} no mesmo intervalo “Dt” usan-
do as equacBes (5.1) e (5.2), e forem obtidos praticamente os mesmos valores para as a-

mostras 1 e 2.

% A média aritmética, a média quadréatica e a assimetria sdo medidas de tendéncia central, enquanto que o des-
vio-padréo, a variancia e a curtose sdo medidas de dispersao [89].
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n

10 .
b ==a X0 (5.1)
,_ 1 2 )
sl 7 KO- 1] (5.2)

Os sinais sensorios séo tipicamente variaveis aleatdrias continuas, ou seja, podem
assumir um conjunto continuo de valores. Portanto, as caracteristicas extraidas dos sinais
podem ser descritas como fun¢bes de densidades de probabilidades. A distribuicdo de pro-
babilidades pode ser representada graficamente, mediante a localizacdo da probabilidade

“p(x)” em relagdo a variavel aleatoria “x”.

As caracteristicas extraidas no dominio do tempo sdo usadas, na maioria dos casos,
em sinais de forca. Publicac6es citam, por exemplo: as mudancas no nivel do sinal (acrésci-

mo ou decréscimo) [82; 85]; as relagdes entre as componentes da forca de usinagem [25;

85]; o calculo da média aritmética (i) ou quadratica (RMS) da magnitude do sinal em inter-

valos de tempo determinados [25; 85; 86].

Na geracdo de indices de monitoramento baseando-se na média quadratica, consi-
dera-se a distribuicdo do sinal em fungdo do tempo. O valor xgys de “n” pontos coletados

num intervalo de tempo “Dt” pode ser calculado conforme a equacéo (5.3) [87; 88]:

n

10 .
XpMs = 4| [x(@1? (5.3)
n i=1

Um caso especial de distribuicdo uniforme usualmente aplicada na analise estatistica
dos sinais € a distribuicédo beta (b), cuja funcéo é definida na literatura [89]:

1

Ba,b) = (¥ (1~ 0™ (5.4)

Esta fungdo se caracteriza por apresentar a seguinte densidade de probabilidades:

(a+b- 1)
p(x) = i(@a-Dib- 1!

4 0 para x <Ooux >1

x*1(1- x)*! para 0£x£1

onde “a” > 0e “b” > 0.

A média e a variancia da distribuicdo-b sdo calculadas respectivamente pelas equa-
coes (5.5) e (5.6).
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a
ub:a+b (5.5)

§? = axb 56
® (a+b)’(a+b+1) (56)

Assim, os parametros “a” e “b” podem ser calculados em funcdo da média e da vari-

ancia, respectivamente pelas equacdes (5.7) e (5.8).

éu, (1 - u
a=y, :Urs( ! Hp) _1@ 5.7)
g Ss s
eu, (1 - u
b= (- et B gy (5.8)
g S ¢!

Os trabalhos de Niu et al. [29] e de JEMIELNIAK E OTMAN [90; 91] representam quanti-
tativamente os valores dos pardmetros de assimetria® (Sp) e curtose® (Kp) da distribuigio-b,

respectivamente através das equacdes (5.9) e (5.10):

Sb:2(b-a) /a+b+1 (5.9)
a+b+2 axb
_6[(a- b)’(a+b+1)-a*xox(a+b+2)]
axox(a+b+2)(a+b+3)

Ky

(5.10)

JEMIELNIAK E OTMAN mostram que a amplitude do sinal de emissdo acuUstica (EArus)
ndo se altera significativamente no momento da quebra da ferramenta durante o corte inter-
rompido, enquanto que S, e K, da distribuicdo-b apresentam boa correlagdo com a deteccéo

da fratura.

AR e ARMA (do inglés auto-regressive e auto-regressive moving average) sdo mode-
los paramétricos de auto-regressdo que se utilizam de séries temporais para efetuar o pro-
cessamento de multiplos sinais [92; 93]. Apesar destes modelos serem trabalhados estatisti-
camente no dominio do tempo, eles sdo usados principalmente na deteccéo de sinais dina-
micos (transitérios) [94]. As vantagens destes modelos sobre os demais, segundo 0s pesqui-
sadores, é 0 baixo custo computacional necessario. Este argumento ndo é muito forte, pois

atualmente os processadores de sinais digitais sdo capazes de efetuar o tratamento dos da-

% Assimetria representa o grau de desvio ou afastamento da simetria de uma distribuicdo. Se S, for negativo, o
valor que é registrado com maior freqiiéncia (valor modal) é maior que a média, e vice-versa [89].

% Curtose é o grau de achatamento de uma distribuicdo. Quanto maior a dispersao de valores em relacéo ao valor
médio, menor o valor de K, [89].
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dos adquiridos pelos sensores em tempo real — mesmo para grandes taxas de amostragem.
Somente o sinal de emissdo acuUstica (EA), que trabalha em altissimas freqiiéncias, pode ser
uma excecao a esta regra. Uma descricdo completa da modelagem de sinais de EA via séries

temporais auto-regressivas (AR) pode ser vista no trabalho de LIANG E DORNFELD [62].

Finalizando, Sick [12] afirma que as mudancas nos indices de monitoramento que
sdo obtidos através de caracteristicas estatisticas extraidas no dominio do tempo dependem
— ndo muito e nem pouco — das alteracBes nos valores das falhas continuas (desgastes) da
ferramenta. Ja as variacGes nas condi¢Ges de usinagem influenciam significativamente nes-
tes indices. SiLvA et al. [83] explicam que embora os indices ndo apresentem uma relacéo
evidente com a evolucdo dos desgastes, percebe-se que ndo é possivel julgar a importancia

destas caracteristicas nos sistemas TCM devido a complexidade do processo de usinagem.

5.3.2 Extracdo de Caracteristicas no Dominio da Frequéncia

A representacdo de um sinal proveniente de um transdutor (sensor) através da so-
ma das sendides ou exponenciais complexas, comumente chamada representacdo Fourier®,
€ vantajosa na analise de sinais dinamicos, pois serve para enfatizar certas propriedades

pouco claras no sinal original (dominio do tempo) [78].

A transformada de Fourier (FT — Fourier Transform) possui a capacidade de analisar
matematicamente um sinal estacionario dinamico no dominio do tempo através do seu es-
pectro de freqliéncias. A esséncia da FT é decompor ou separar a forma de onda no dominio
do tempo em um somatério de senodides de diferentes freqiiéncias (harmonicas). Quando es-
te somatério de harménicas representar a funcéo original, tem-se determinada entéo a re-
presentacdo da funcdo no dominio da freqiiéncia [95]. Uma representacéo tipica da FT é um

diagrama que mostra a amplitude e freqiiéncia de cada senoide do espectro (fig. 5.6).

A transformada de Fourier (FT) efetua primeiramente a transla¢do da fun¢do (forma
de onda) no dominio do tempo para uma funcdo no dominio da freqiiéncia. Assim, o sinal
pode entdo ser analisado pelo seu contetdo em freqiiéncia pois os coeficientes da FT repre-
sentam a contribuicdo de cada fungdo seno e co-seno para cada frequéncia [96]. Isto pode

ser um inconveniente quando se deseja descrever componentes transitdrias, como a queda

% 0 matematico francés JEAN-BAPTISTE JOSEPH FOURIER (1768-1830) introduziu em 1822 a expanséo de fun¢des nas
séries trigonométricas (seno e co-seno) chamadas séries de Fourier na obra intitulada Theorie Analytique de la
Chaleur [198].
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abrupta das componentes de freqiéncia e a incapacidade de transferir apropriadamente to-

das as informagdes na translagdo entre os dominios tempo e freqiiéncia [97; 98].

Amplitude
1
2
1
10 1
‘ 18
| [
’ Freqgiiéncia
1 ’
14
1
6

Figura 5.6 — Representacao tipica da Transformada de Fourier. Diagrama representando amplitude e
freqliéncia de cada senodide [95]

A transformada rapida de Fourier (FFT) é um algoritmo computacional que calcula o
espectro de freqiiéncias dos dados adquiridos [14; 26; 99]. As séries temporais e a analise
espectral por FFT sdo as técnicas de processamento de sinais mais comumente usadas na
deteccdo de falhas transitorias na ferramenta. Contudo, as limitacGes estdo na producao de
boas soluc6es no dominio da freqliéncia e fracas solu¢cdes no dominio do tempo devido a
perda de algumas informacfes do sinal na transicdo tempo-freqiiéncia. Por isso, sdo usadas

no processamento de sinais aleatérios estaveis [100].

Os indices de monitoramento tipicamente extraidos com a FFT sdo: (a) nivel de po-
téncia total do sinal com ou sem uma componente estética e (b) poténcia em diferentes fai-
xas espectrais. O nivel de poténcia total pode também ser computado no dominio do tempo
(Teorema de Parseval®). A poténcia nas faixas espectrais adjacentes é bastante usada pois é
possivel encontrar regifes no espectro que sdo, simultaneamente, sensiveis aos desgastes
da ferramenta e independentes das mudancas nas condi¢Bes de corte [15]. Com o intuito de
minimizar o ndmero desses indices (para evitar sobretreinamento na rede neural na etapa
de generalizacédo — detalhes no Capitulo 7), reduzir os efeitos de dispersdo e ainda conside-

rar as mudancas nas faixas espectrais, € necessario fazer um ajuste relativo na largura e no

% 0 Teorema de Parseval ilustra a propriedade da conservacdo da energia, isto é, a poténcia contida na repre-
sentacdo do sinal no dominio do tempo é igual a energia contida na representacdo do mesmo sinal no dominio da
frequiéncia [198].
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namero destas faixas. Uma solucdo alternativa apresentada por MONOSTORI [27] mostra que
a frequéncia do pico mais alto do espectro (ou parte dele) pode ser usada como entrada de

um modelo de desgaste, juntamente com a poténcia da faixa espectral ao redor deste pico.

5.3.3 Extracdo de Caracteristicas no Dominio Tempo-
Frequéncia

A andlise de Fourier é mais eficiente no estudo de sinais estacionarios aleatérios es-
taveis. Se o comportamento néo-estacionario de um sinal sensério é dependente do tempo,
entdo a distribuicdo tempo-freqiéncia passa a ser aplicada. Este tipo de distribuicdo pode
ser visto como uma transformada que representa a energia ou a densidade do sinal nos do-
minios do tempo e da freqiiéncia simultaneamente. Recentemente, a analise de wavelet tem
se apresentado como uma alternativa para a determinacdo de indices de monitoramento no

dominio tempo-freqiiéncia.

A Transformada de Wavelet (WT) tem sido proposta como uma nova ferramenta
para analisar o sinal monitorado de falhas na ferramenta, especialmente quebra [100] e
desgaste de flanco [97; 101], na analise de vibracGes auto-excitadas [97; 101; 102], e para
decompor o sinal dinamico da forca de usinagem [23; 68], da emissdo acuUstica [103; 104] e
de ondas ultra-sénicas [1] em diferentes faixas de freqliéncia no dominio do tempo. No tra-
balho de Niu et al. [65], a WT trabalha como um filtro, em que um Unico sinal sensoério de
emissdo aculstica é usado tanto na tarefa de deteccdo de avarias quanto de desgastes da
ferramenta. ALEXANDER E GOR [105] apresentam uma aplicac¢do alternativa da WT no monito-
ramento, diagnostico e controle de processos industriais discretos e continuos. KAMARTHI E
PITTNER [106] mostram que, diferente da FFT, altera¢des do sinal em pequenos intervalos de

tempo causam grandes alteracdes nos coeficientes de wavelets.

Resultados analiticos e experimentais tém mostrado que os métodos de monitora-
mento baseados na analise WT podem extrair informagdes do processo com parametros de
descricdo provenientes dos sinais brutos da forca de usinagem (estatico e dinamico) e de-
tectar o desenvolvimento do desgaste de flanco de maneira mais eficiente, mais confiavel e

mais rapida que pela FFT [97].

A mais interessante diferenca entre FT e WT é que as WT nédo apresentam uma Uni-
ca classe de funcdes basicas como a FT, que utiliza apenas as fungdes seno e co-seno. Ao
invés disso, a WT possui infinitas possibilidades de func6es basicas [107]. Desta forma, a
analise de wavelet proporciona acesso imediato as informacgdes que poderiam ser ofuscadas

por outros métodos tempo-freqiiéncia, como a andlise de Fourier [96]. Com isso, a principal
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desvantagem da FT (solucBGes apenas no dominio da frequéncia) pode ser superada pela WT
através da solucéo sincronizada tanto no dominio do tempo quanto no dominio da freqiién-
cia, podendo com isso extrair mais informac6es no dominio do tempo em diferentes faixas
de frequiéncia [68; 106]. Isto possibilita a formac¢do de um sistema 3D versus o plano 2D
tempo-frequiéncia da FT, permitindo com que a WT seja capaz de capturar informacdes néo-
estaciondrias (variagdo da freqiiéncia e/ou magnitude da oscilacdo) que a FT ndo consegue
[101]. O trabalho de KaMARTHI E PITTNER [106] compara a utilizagdo das transformadas rapi-
das de Fourier (FFT) e de wavelet (FWT) no tratamento de sinais de forca (trés componen-
tes) e vibragdo, visando estimar (com ajuda de uma rede neural recorrente) a largura da
marca de desgaste de flanco em torneamento. Como resultado, a FWT mostrou melhores
resultados com os sinais de for¢a enquanto que a FFT com 0s sinais de vibrac¢do. Contudo,

ambas podem ser usadas na estimativa de valores continuos de desgaste em tempo real.

Apesar de tudo, a supremacia desta técnica sobre as demais ainda ndo foi compro-
vada, ja que nenhuma das publica¢cdes apresentadas aqui mostra uma comparacao satisfa-

toria das caracteristicas extraidas dos sinais via WT com as obtidas por outras técnicas.

5.3.4 Selecao das Caracteristicas

Os indices de monitoramento escolhidos representam de uma forma compacta as
caracteristicas extraidas que sao sensiveis as falhas da ferramenta. Para Sick [12], o nimero
de caracteristicas deve ser grande o suficiente para representar qualquer aspecto relevante
a classificacdo ou estimativa de desgastes e a deteccdo de avarias e pequeno o suficiente

para evitar um sobretreinamento da rede neural artificial.

RANGWALA E DORNFELD [15] afirmam que embora o aumento do nimero de caracteris-
ticas extraidas dos sinais sensorios geralmente aumenta o desempenho do sistema inteligen-
te, em alguns casos, este aumento promove a deterioracdo deste desempenho. Uma possi-
vel explicagcdo para o fato é que os dados estatisticos de treinamento e teste podem ser para
uma caracteristica em particular muito diferentes. Além disso, relatam a importancia da es-

colha de caracteristicas que independam das condi¢Ges de usinagem.

HoNG et al. [68] recomendam que se comece com um nimero reduzido de caracte-
risticas e que se aumente gradualmente este nimero. Indicam também a necessidade de

mais amostras de treinamento da rede com o aumento do niimero de caracteristicas.

Portanto, a escolha das caracteristicas sera um dos fatores mais significativos no de-

sempenho do sistema inteligente completo [108].
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5.4 Reacao ou Tomada de Decisao

ApOs o processamento dos sinais, 0 estagio posterior utiliza-se das caracteristicas
geradas para refinar a tomada de decisdo quanto ao estado resultante da ferramenta e as-
sim, auxiliar no diagnéstico de falhas [70]. O estado da ferramenta pode ser caracterizado
através de duas formas de representacdo [16; 99; 109]: baseada em modelos e baseada
em padrbes. A primeira é expressa através de valores quantitativos, obtidos a partir da
modelagem e/ou simulagao do processo (por exemplo, a saida do sistema pode ser a largura
da marca de desgaste VB — vide fig. 3.2). A segunda se da pela classificacdo do estado da
ferramenta (e.g. afiada, normal ou desgastada) através do reconhecimento dos padrdes de
falha usando limites estaticos ou dinamicos, padrdes de referéncia, redes neurais artificiais,

I6gica nebulosa ou ainda sistemas hibridos de inteligéncia artificial.

Como mostrado no inicio do presente capitulo, a representacéo do estado da ferra-
menta de corte num sistema inteligente de monitoramento deve ser expressa através da
classificacdo por reconhecimento de padrées de falha (baseado em caracteristicas) usando
algoritmos de inteligéncia computacional para o processamento de informacdes e aquisi¢cdo
do conhecimento (aprendizagem). Com o intuito de tomar a decisdo certa (promover a cor-
reta classificacdo), os algoritmos de aprendizagem devem ser desenvolvidos. Tais algoritmos
ajustam seus parametros de aprendizagem baseando-se em amostras observadas das in-

formacgGes extraidas dos sinais correspondentes aos diferentes estados da ferramenta.

Como modelo inteligente, a rede neural artificial destaca-se por ser capaz de inte-
grar as multiplas informagdes captadas ao mesmo tempo pelos diferentes sensores, enquan-
to que o sistema nebuloso pode basear-se nos resultados gerados pela rede para fornecer
uma representacdo estruturada da incerteza (tipo de falha) e com isso predizer com uma
boa margem de seguranca a situagdo momentanea da ferramenta [76]. A figura 5.7 mostra

um exemplo de representagdo da incerteza feita por HANS-JURGEN ZIMMERMANN [110].

informagdo Modelo de
! 1 . . i
_ I | incerteza informagéo
Sistema [ : _________________

I dado Processamento

| : de informagdes Observador

I |
|

Fendmeno Percepcéo

Figura 5.7 — Representacao da incerteza [110]
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Conforme a figura, tem-se que a escolha de um modelo apropriado de incerteza de-
pende: (a) das causas de incerteza ou fendbmeno observado; (b) da quantidade e da quali-
dade da informacéo disponivel na entrada; (c) do tipo de processamento de informacdes re-
guerido pelo respectivo modelo para avaliar os dados e/ou as informagdes; (d) da linguagem

adequada da informacéo ao observador final (homem ou maquina) [110].

A seguir, far-se-4 uma discussao sobre as técnicas de reconhecimento de padrdes e
algoritmos de inteligéncia artificial, comumente aplicadas em sistemas inteligentes para mo-

nitoramento de ferramentas de corte em processos de usinagem.

5.4.1 Reconhecimento de Padrdes de Falha

O ser humano possui habilidades Unicas de reconhecer padrdes. Estas habilidades
estdo diretamente relacionadas com a capacidade cerebral de identificar, isolar, associar e
reconhecer formas, sons ou outras sensag¢des. A evidente complexidade destas habilidades
(sentidos, memorizacdo, combinacéo e avaliacdo) tem conduzido cientistas a tentar explora-
las e também incentivado pesquisadores a desenvolver metodologias computacionais que

possibilitem imita-las.

A filosofia de implementacdo de qualquer metodologia de sensoriamento visando o
diagnostico e/ou 0 monitoramento do processo para o reconhecimento de padrbes de falha

pode ser dividida em duas abordagens: classificacéo e modelagem.

M Classificacdo: quando o sinal de saida apresentar alguma relacdo caracteristica com o
processo de torneamento e as falhas resultantes na ferramenta de corte, define-se o
comportamento do sinal sensorio perante a situacao “normal” do processo considerado
(ferramenta nova). Se o sinal monitorado desviar-se do padrdo considerado “normal”,

tem-se uma provavel falha (ferramenta velha).

M Modelagem®: determina-se um modelo que seja capaz de relacionar a saida do sensor
com a mecanica do processo. Entdo, com a informacéo fornecida pelo sensor, utiliza-se

o0 modelo para prever o comportamento do processo.

Ambas sdo Uteis em circunstancias distintas. Talvez a primeira seja mais direta, ob-
jetiva, mas infelizmente esta sujeita a interpretacdes erréneas caso ocorra alguma alteracao

Nno processo que nao esteja prevista na classificagdo “normal-anormal”. Assim, algumas es-

% Etapa da analise de um sistema, na qual s&o definidos os recursos, itens de dados e suas inter-relacdes.
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tratégias sdo necessarias, como os limites (estaticos e dinamicos) e os padrbes de re-
feréncia. Tais estratégias funcionam bem com eventos discretos (avarias), mas € complica-
do aplica-las em alteragdes continuas (desgastes) do processo. As variagdes nas proprieda-
des do material, nas condicBes de corte etc. podem mascarar a relagdo do desgaste da fer-
ramenta com as caracteristicas extraidas dos sinais ou, no minimo, limitar a faixa de aplica-
bilidade ou requisitar um aprendizado (treinamento) extensivo. A técnica mais bem sucedida
baseia-se na extracdo das informacBes dos sinais devidamente processados, removendo a
influéncia das variaveis relacionadas ao processo (e.g. velocidade de corte) [9]. Neste caso,

sistemas mais elaborados de processamento de sinais precisam ser aplicados.

(a) Limites estaticos e dinamicos

O sinal fornecido pelo sensor deve ser devidamente tratado para que se possam de-
tectar indiretamente as perturbagdes do processo (no caso, as falhas na ferramenta). O mé-
todo mais simples usado utiliza o nivel minimo estatico de deteccdo, ou limite estatico [9;
111]. O método trabalha da seguinte forma: se o limiar estabelecido é ultrapassado pelo si-
nal por causa de alguma alteracdo no processo, esta situagdo acusa a ocorréncia de um
desgaste avancado na ferramenta, ou a presenca de fratura ha mesma, ou ainda uma pro-
vavel colisdo. Este método pode ser efetivo na deteccdo de condigbes anormais grosseiras,

mas pode ser adversamente afetado pelas variaveis dependentes do processo.

Como o limite estatico pode ser aplicado somente quando as condi¢cdes de usinagem
séo constantes (profundidade de corte, homogeneidade da dureza do material da peca etc.),
a utilizagdo do limite dinamico é mais apropriada na maioria das situacdes [9; 111]. Neste
caso, o sistema de monitoramento estabelece automaticamente o limite superior e o inferior
a partir das parcelas estéaticas e dindmicas do sinal medido. Assim, se a solicitacdo estatica
ou a dindmica da ferramenta aumenta, os limites que acompanham o sinal se adaptam em

relacdo ao sinal medido de forma automatica, como mostra a figura 5.8.

»
L

Limite estatico superior

Limite dindmico superior

Sinal monitorado

tempo

Figura 5.8 — Limite dinamicos [9]
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No entanto, a velocidade de adaptacdo dos limites ao sinal medido é limitada, de
forma que estes ndo conseguem acompanhar os sinais numa variacdo muito rapida (como
na deteccdo de fratura). Conseqlientemente, tem-se a passagem acima do limite superior,
seguida pela passagem abaixo deste, fazendo com que os limites sejam congelados a partir
do instante anterior. Se na seqiiéncia tem-se a passagem abaixo do limite inferior congela-
do, o alarme é disparado, indicando a quebra da ferramenta (fig. 5.9a). Se o sinal medido
permanecer acima do limite superior por um tempo predefinido, o alarme indica que houve
lascamento (fig. 5.9b). Isto mostra que estratégias especificas permitem que se possa dis-
tinguir entre quebra e lascamento de uma ferramenta, em que ambas apresentam uma vari-

acdo muito rapida do sinal, mas levam a conseqiiéncias distintas [2].

Detecgdo de lascamento

Limite dindmico superior Limite dindmico superior

Ry

L ——

I
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Sinal monitarado
Sinal monitorado

Limite dindmico inferior Deteccéio
d bi R
1ms A N R N Limite dindmico inferior
h tempo Lo tempo
(a) Quebra da ferramenta (b) Lascamento da ferramenta

Figura 5.9 — Detecg¢ao da fratura em duas situagdes distintas [111]

O reconhecimento da quebra é extremamente rapido, de forma que num intervalo
de apenas 5 ms o sistema de monitoramento pode emitir um sinal para a parada dos acio-

namentos de avanco da maquina-ferramenta com CNC aberto.

(b) Padrbes de referéncia

Os padrdes de referéncia comparam o sinal “real” adquirido num certo intervalo de
tempo com um sinal “ideal” previamente armazenado. O sistema armazena uma quantidade
de dados de referéncia (padréo “ideal” do sinal de for¢a adquirido) que possam representar
a fratura da ferramenta. A figura 5.10 ilustra dois exemplos: quebra de uma ferramenta de
metal-duro e de cerdmica [13; 112]. O comportamento da quebra de uma ferramenta de
metal-duro mostra o crescimento abrupto do sinal de forca seguido de uma queda rapida a

zero. Na ferramenta de ceramica, a subida néo se verifica: ocorre apenas a queda do sinal.

A deteccdo da fratura através de padrdes de referéncia tem a vantagem de néo de-
pender da magnitude do sinal resultante do processo. Assim, o sistema pode ser otimizado

para ignorar as alteracdes no processo que ndo tém relacdo com o estado da ferramenta
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(e.g. dimenséo da peca, material da peca, parametros de corte etc.) [13]. A desvantagem
deste tipo de estratégia é que um ciclo de “treinamento” é necessario para se armazenar o
sinal “ideal”. Além disso, o fato de que os sinais precisam ser armazenados indica que mais

memoria é necessaria ao sistema [10].

Padréao de Padréao de
—_ referéncia — referéncia
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Ferramenta de metal-duro Ferramenta de ceramica

Figura 5.10 — PadrGes de referéncia na detecg¢do da fratura da ferramenta [13; 112]

5.4.2 Inteligéncia Computacional (Soft Computing)

Os algoritmos de aprendizagem em inteligéncia computacional podem ser simbaoli-
cos, baseando-se na idéia de que os processos de percepcdo e conhecimento podem ser
modelados (adquirir, manipular, associar e modificar representacdes simbdlicas) ou sub-

simbolicos, trabalhando com valores numéricos [113; 114].

Devido a natureza numérica do monitoramento do estado da ferramenta de corte
em tempo real, relativamente poucos trabalhos foram realizados na aplicacdo de técnicas de
aprendizado simbolica neste campo (como por exemplo os trabalhos de JIAA E DORNFELD

[115] e parte do trabalho de Du et al. [116]), em comparacédo com a abordagem numérica.

Dentre os modelos numéricos mais conhecidos para a representacdo da incerteza,
talvez a teoria dos conjuntos nebulosos seja o mais tradicional para o tratamento da infor-
macao imprecisa e vaga. Ja o conexionismo* é a principal linha de pesquisa da inteligéncia
artificial (1A) sub-simbélica (numérica) e tem por objetivo investigar a possibilidade de simu-
lacdo de comportamentos inteligentes através de modelos baseados na estrutura e funcio-

namento do cérebro [117].

31 Outros nomes usados para o dominio: redes neurais ou neuronais, processamento paralelo distribuido, sistemas
neuromorficos, redes adaptativas, neurocomputacéo, computacéo coletiva e computacao biolégica [117; 119].
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Os conjuntos nebulosos podem ser considerados como um “link natural” entre as
abordagens simbélica e numérica. Por um lado, tais conjuntos podem trabalhar em situacdes
de tempo real e manipular incertezas geradas pela abordagem conexionista. Por outro, po-
dem gerenciar tanto informacdes simbdlicas quanto numéricas. Contudo, é muito dificil iden-

tificar as regras nebulosas e modular as funcGes de pertinéncia do raciocinio nebuloso [118].

Nos Ultimos anos, o potencial da manipulacdo da incerteza pelos conjuntos nebulo-
sos tem sido associado com a abordagem cognitiva, que por sua vez possui habilidades de
integracdo de mudltiplas informacgdes, caracteristicas de adaptacdo e aprendizagem. Esta
simbiose vem gerando novas classes de sistemas hibridos neuro-nebulosos, combinando as-

sim potenciais e caracteristicas individuais em sistemas adaptativos e inteligentes.
Tomando como base necessidades principais em manufatura, as caracteristicas mais
importantes dos algoritmos de aprendizagem citadas por MONOSTORI et al. [109] s&o:
IC P capacidade de lidar com a incerteza;
RI P rigidez na adaptacéo (correcdo) de informacdes falsas ou ausentes;

RE b capacidade de representacédo das linguagens de informagdo (numérica, simbodlica,

estruturada e natural);
IT P facilidade de interpretacdo do conhecimento adquirido e da decisdo a ser tomada;
GE b poder de generalizacdo: a fungdo na entrada difere dos exemplos de treinamento;

AP b capacidade de aprendizagem: meios de formular novas fra¢Bes de conhecimento.

O padréo de caracterizacdo das tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 é mostrado a seguir [109]:

B M A \%

Baixo Médio Alto Variavel

Tabela 5.2 — Necessidades das aplicagdes em monitoramento e diagndstico

_ ) Necessidades
Dominio das Aplicacdes
IC RI RE IT GE AP

Modelagem, monitoramento e controle. B A A M A \

Inspecéo, diagnostico e qualidade. A A A A A \%
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Tabela 5.3 — Propriedades fundamentais dos métodos de conhecimento

. Propriedades
Métodos de Conhecimento

IC RI RE IT GE AP
Reconhecimento de padrées (RPD). M B M B M B
Redes neurais artificiais (RNA). A M M B M
Sistemas neuro-nebulosos (SNF). A M A M M M

Tabela 5.4 — Relagédo entre os métodos de conhecimento e suas aplicagbes

. . Métodos de Conhecimento
Dominio das Aplicacdes

RPD RNA SNF
Modelagem, monitoramento e controle. B A M
Inspecéo, diagndstico e qualidade. B A M

Na tabela 5.3, pdde-se ver claramente que os sistemas neuro-nebulosos (SNF) apre-
sentam maior poder de representacdo das linguagens de informacéo (RE) e maior facilidade
de interpretacdo do conhecimento (IT), em comparacdo com as redes neurais artificiais
(RNA). Mesmo assim, as aplicagbes em modelagem, monitoramento, controle, inspecdo e

diagnéstico, séo dominadas pelas RNA (tabela 5.4).

(a) Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um processador de informacdes baseado em mo-
delos matemaéticos que imitam as habilidades do sistema nervoso biolégico a partir de um
grande numero de elementos de processamento (neurénios artificiais) simples intensamente
interligados [119]. Este sistema computacional processa as informacdes através de uma res-
posta aos estimulos (entradas) externos. Assim, a estrutura de uma rede neural artificial é
definida pela arquitetura de conexdes entre os neurdnios, pelas regras que determinam se
um elemento de processamento ira disparar, e pelas regras que controlam as alteracfes nas
relacdes (pesos) entre as interligacdes. Tal estrutura é gerada e modificada através do trei-

namento da rede [76].

A adaptacdo (ou capacidade de aprender) é uma das melhores caracteristicas das
redes neurais. Uma rede neural pode mapear um conjunto de padrdes de entrada em pa-
drées de saida simplesmente por exposicdo aos exemplos de mapeamento. Este procedi-

mento, chamado de treinamento, permite a geracdo e a modificacdo gradual da rede atra-
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vés da adaptacdo dos pesos que conectam os neur6nios, aproximando os resultados obtidos

pela rede daqueles que eram esperados [120].

As aplicacBes das redes neurais em usinagem e em sistemas de monitoramento do
estado da ferramenta TCM tém sido reportadas desde 1987. Estes trabalhos demonstraram
a viabilidade da utilizacdo da RNA para integrar informag6es provenientes de multiplos sen-
sores visando monitorar os estados da ferramenta em usinagem. Foi relatado que os varios
parametros na RNA deveriam ser cuidadosamente escolhidos para assegurar eficiéncia e 6-
timo desempenho do sistema TCM [14]. A maioria das aplicacbes envolve redes estaticas
com processamento direto (sem realimentacéo), destacando as redes neurais diretas (FFNN
— do inglés feed-forward neural network). As redes tipo perceptron de multiplas cama-
das (MLP — do inglés multilayer perceptron) apresentam uma das configuragdes mais bem
sucedidas de redes tipo FFNN. As redes tipo MLP (exemplo na figura 5.11) sdo muito usadas
em sistemas TCM na classificacdo dos diferentes estados de desgaste no flanco da ferra-
menta de corte durante a operacdo de torneamento [121; 122] e na estimativa dos valores

de desgaste de flanco da ferramenta em processo [70].
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Figura 5.11 — Exemplo de uma rede neural artificial tipo MLP [118; 119; 123- 126]

DoRNFELD [14] aplicou redes neurais artificiais (RNA'S) em sistemas de monitoramen-
to do estado da ferramenta. Uma série de testes foi feita num torno na usinagem de materi-
al endurecido de forma a induzir rapidas falhas na ferramenta. Foram captados sinais de e-
missdo acustica e forca durante o corte. Foi demonstrada a aplicabilidade das RNA’s na fu-
sdo de sensores. Os resultados mostraram um esbogo de melhoria na supressao de ruidos e
na habilidade de classificacdo das redes neurais com a aplicacdo de funcdes lineares e algo-

ritmos de treinamento por retropropagacdo (BP — back-propagation).
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Com o proposito de detectar falhas na ferramenta, redes de tamanho relativamente
pequeno trabalharam bem. Em muitos trabalhos publicados, uma RNA de arquitetura sim-
ples (trés camadas) foi empregada. O ndmero de neurbnios de saida selecionado foi dois
(ferramenta normal e quebrada, desgastada e afiada, etc.). Foram usadas redes diretas com
algoritmos de treinamento BP [24; 25; 27; 70; 123- 126]. Esta estrutura simplificada pode
tornar possivel a aplicacdo de RNA em sistemas de monitoramento do estado da ferramenta

de corte na industria.

(b) Logica Nebulosa

A lbgica nebulosa LNB (do inglés Fuzzy Logic) permite o tratamento de expressdes
gue envolvam variaveis lingtisticas descritas de forma ndo exata, isto é, apresentem falta de
clareza e incertezas. Cinco causas de falta de clareza podem ser consideradas: imperfeicao,
ndo-determinismo, multiplos significados, incerteza (estatistica) e incerteza ndo-estatistica. A

nebulosidade é uma incerteza ndo-estatistica e a légica nebulosa lida com ela [16].

O tratamento de expressGes que envolvem variaveis lingiisticas pode ser realizado
através da utilizacdo da Idgica nebulosa que, por sua vez, se baseia em conceitos de conjun-
tos nebulosos [127; 128].

Um conjunto é uma colecdo de objetos. Na teoria classica, um objeto possui apenas
duas possibilidades quanto a sua relacdo com um conjunto: pertence ou ndo-pertence. Na

teoria dos conjuntos nebulosos, um objeto possui variados graus de pertinéncia [128].

Os conjuntos nebulosos foram introduzidos inicialmente por LorFTI A. ZADEH (Univer-
sidade da Califérnia — Berkeley, EUA) em 1965, com a inten¢cdo de modelar informagdes im-
precisas e vagas do cotidiano [117; 128; 129]. A teoria de conjuntos nebulosos proporciona

um mecanismo para representar conceitos lingiisticos tais como “muito”, “pouco”, ou “qua-

se”, e um meio para mensurar o grau de um padréo presenciado ou a situacdo ocorrida.

Em termos especificos, os conjuntos nebulosos tém por objetivo modelar os modos
imprecisos do raciocinio, que desempenham papel importante na habilidade humana de to-
mar decisdes em ambientes incertos. Esta habilidade depende da capacidade de inferir res-
postas a uma questdo baseada num conhecimento armazenado, cuja fonte é imprecisa ou
ndo-confiavel [120]. A simplificacdo na aquisicdo do conhecimento e o uso de variaveis lin-

glisticas possibilitam que se aproxime do pensamento humano [127].

A figura 5.12 mostra o conceito de estratégia nebulosa para tomada de deciséo.
Nesta, Ay e By sdo duas categorias classificadas pela decisdo complexa (hard-decision), en-

guanto As e Bs sdo classificados pela deciséo nebulosa (soft-decision). O threshold é usado
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para a tomada de decisdo complexa e forma uma interrupcdo abrupta no limite. A estratégia
nebulosa para a tomada de decisdo divide o espaco de classificacdo com “limites suavizados”
continuos [75; 76].

As

-
O______——’ —> ]

Threshold

Figura 5.12 — llustragdo do conceito de estratégia nebulosa [75; 76]

A logica nebulosa € uma extensao natural da logica booleana classica para nimeros
reais. Na algebra de Boole, se O representar “falso”, 1 representara “verdadeiro”, sem ou-
tras possibilidades. J& na LNB, embora os extremos sejam interpretados da mesma maneira
que na légica booleana, todas as fracdes entre O e 1 existem e sdo empregadas para indicar

graus variaveis de verdade [120].

Em manufatura, a LNB foi principalmente usada nas aplicacbes em estratégias de
controle. Recentemente, padrdes nebulosos foram introduzidos para descrever os estados
do processo de corte em metais e do monitoramento do estado da ferramenta (TCM). A a-
plicacdo da logica nebulosa no monitoramento de processos de fabricagdo € particularmente
atrativa em situagdes em que mais de um estado da ferramenta resulta em altera¢des quase
idénticas nas saidas dos sensores. Além disso, a légica nebulosa oferece em sistemas TCM a
vantagem de proporcionar meios sistematicos para lidar com as incertezas inerentes ao pro-
cesso, particularmente no delineamento da relacéo entre o estado da ferramenta e as diver-

sas caracteristicas do processo [75; 76].

A figura 5.13 ilustra um exemplo da aplicagdo das fun¢es nebulosas de pertinéncia
na classificacdo de desgastes da ferramenta. Observa-se que a vida da ferramenta foi dividi-
da em cinco estagios de desgastes de flanco (VB): “inicial”, “normal”, “aceitavel”, “severo” e
“critico”. As funcGes de pertinéncia foram estabelecidas baseando-se em dados empiricos e
no comportamento do sistema. A forma trapezoidal foi escolhida devido a dificuldade de
guantificar qual o percentual exato da largura da marca de desgaste corresponde a uma cer-
ta variavel linglistica. No caso, quando VB = 283 nm, a ferramenta tem um grau de perti-

néncia de 66% de desgaste “aceitavel” e um grau de 34% de desgaste “normal”.
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Figura 5.13 — Aplicacdo da lo6gica nebulosa na classificacdo de desgastes [26]

(c) Sistemas Neuro-nebulosos

A combinagdo da loégica nebulosa com as redes neurais artificiais tornou-se interes-
sante praticamente quando ambas puderam ser integradas nos projetos de sistemas
inteligentes. As redes neurais artificiais proporcionam a possibilidade de intervir numa
grande quantidade de dados sensorios simultaneamente usando elementos simples de
processamento, e a logica nebulosa fornece uma armacdo estrutural que se utiliza destes

resultados de baixo nivel (simplesmente processados) [75; 76].

Os sistemas neuro-nebulosos aliam a capacidade de aprendizagem das RNA's
com a facilidade de interpretacao dos sistemas nebulosos [12]. Embora haja muitas pos-
sibilidades de combinacdo entre tais técnicas, as quatro combinacdes mostradas na figura

5.14 tém sido aplicadas em sistemas atuais de producéo [26].

(a) Sem cooperacao mutua (b) Combinacdo em cascata

~» RNA | > INB >

o e |-
(c) Otimizacao do sistema nebuloso (d) Aumento da exatiddo do sistema

Figura 5.14 — Tipos de combinacdo entre RNA e LNB [26]
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A figura 5.14(a) mostra o caso onde o dispositivo utiliza-se dos dois sistemas para
propositos distintos, ou seja, ndo ha uma cooperacdo mutua. O modelo da figura 5.14(b)
mostra a combinacdo em cascata entre RNA e LNB, onde a saida da rede neural torna-se a
entrada do sistema nebuloso (poderia ser o inverso). A figura 5.14(c) utiliza a RNA para oti-
mizar os parametros da LNB pela minimizacdo do erro entre a saida da LNB e a especifica-
cao fornecida. Este esquema refere-se ao modelo combinado com aprendizado de rede, on-
de o sistema total é descrito através da LNB, mas os membros da LNB sdo produzidos e a-
justados através do aprendizado da RNA [76]. A figura 5.14(d) mostra um modelo combina-
do com uma estrutura de igualdades, onde a saida da LNB é conectada a saida da RNA para

aumentar a exatidao na saida do sistema [26; 76].

Os trabalhos de Kuo e CoHEN [130; 131; 132] mostram a aplicagdo de modelos nebu-
losos de auto-organiza¢do e auto-ajustamento (SOSAFM — self-organizing and self-adjusting

fuzzy model) na estimativa dos valores de desgaste, como mostra a figura 5.15.
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Figura 5.15 — Aplicacéo do sistema SOSAFM na estimativa de valores de VB [130; 131; 132]
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O sistema de monitoramento da figura 5.15 consiste de trés redes neurais usadas no
reconhecimento de padrdes de desgastes, a partir das caracteristicas extraidas (dominios do
tempo e da freqiiéncia) dos sinais captados de forca (Fx, Fy e F;), vibracdo (Vix e VI;) e e-
missdo acustica (EA). O sistema SOSAFM faz a integracdo dos valores de desgastes estima-
dos pelas trés redes e toma a decisdo baseando-se nas regras de inferéncia nebulosa no
formato “IF-THEN".

(d) Comentérios

O trabalho de BaLAzINsKI et al. [133] descreve a aplicagdo das trés técnicas de inteli-
géncia computacional citadas anteriormente (RNA — redes neurais artificiais, LNB — l6gica
nebulosa e SNF — sistemas neuro-nebulosos na estimativa dos desgastes da ferramenta de
corte em torneamento a partir da extragdo de informag6es das componentes de avanco (Ff)
e passiva (Fp) da forca de usinagem. O valor de “VB” medido em fungdo do tempo foi com-
parado com os valores estimados nas trés técnicas. Em todos os casos, os resultados foram
satisfatdrios, indicando com seguranga o fim de vida da ferramenta de corte. As diferencas
entre os valores estimados para cada um dos métodos foram tdo pequenas que nao foi pos-
sivel concluir qual € a melhor técnica a ser aplicada em TCM, como mostra a figura 5.16. Ja

as diferencas na utilizacéo destas técnicas em chao-de-fabrica sdo bastante significativas.
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Figura 5.16 — Comparacao entre RNA, LNB e SNF na estimativa de VB [133]

Segundo os autores, a construgcdo da base de conhecimento para uma LNB depende
da habilidade e da experiéncia do operador, pois ele precisa saber analisar os resultados
preliminares do monitoramento indireto do desgaste. Isto faz da LNB o sistema de implanta-
¢cdo mais complexa. Na utilizagdo de RNA, tanto o ndmero de neurdnios na camada oculta

guanto o numero de iteracBes (ciclos de treinamento ou epochs) podem ser selecionados
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arbitrariamente, pois eles pouco influenciam no desempenho do sistema. Os resultados dos
testes preliminares (dados de aprendizado) ndo precisam ser apresentados ao operador. Ao
invés disso, ele simplesmente alimenta a entrada do sistema. A desvantagem da RNA esta
no longo periodo de treinamento (aprendizagem), que torna inconveniente sua implantacéo.
Similarmente a RNA, a estrutura (nimero de regras) e o numero de interac6es do SNF néo
tém influéncia significativa no desempenho do sistema. Também, o operador ndo precisa
conhecer os resultados dos testes preliminares. A mais importante diferenga entre RNA e
SNF esta no tempo de treinamento: no SNF, o tempo é tdo curto que o método pode ser

facilmente otimizado e implementado em chéao-de-fabrica.

5.5 Sistemas de Monitoramento Comercializados

Apesar do grande numero de publicacdes relativas ao monitoramento de ferramen-
tas e/ou processos de usinagem, aplicando novos conhecimentos tecnologicos na aquisicao
e processamento de sinais, a aplicagdo de sistemas de monitoramento em ambientes indus-
triais € muito reduzida, limitada e pouco confiavel. Além disso, os ajustes destes sistemas
para emprego em chéo-de-fabrica sdo demorados, o que justifica sua funcédo para produ-

cOes seriadas (grandes lotes), em que os pardmetros de corte sdo muito pouco alterados.

VOHRINGER [134] em seu trabalho diz que o objetivo dos sistemas comercialmente
aplicados de reconhecer o desgaste excessivo através do monitoramento do estado da fer-
ramenta de corte durante as operagfes de torneamento na fabricacdo seriada, visando evi-
tar a quebra do inserto e paralisar a maquina-ferramenta imediatamente, tem sido alcanga-
do com sucesso em poucos casos (nestes destacam-se as operacGes de desbaste, pois as

operacdes de acabamento ainda requerem amadurecimento).

O desempenho do sistema depende: do tipo de transdutor aplicado; da precisdo e
da exatiddo do sinal de resposta do transdutor; da natureza das variaveis dependentes do
processo; e da técnica de processamento de sinais utilizada na andlise do sinal sensorio. A
maioria dos sistemas comerciais utiliza a forca de usinagem ou suas deriva¢des (torque,

momento torcor, poténcia ou corrente do motor) como grandeza a ser monitorada [135].

Muitas variaveis dependentes do processo de torneamento como: flutuaces no lote
de pecas, variacdes no material bruto, variagbes de dureza na peca e operacdo de corte in-
terrompido podem ter um impacto negativo na performance de um sistema de monitora-
mento. Estes fatores podem produzir variagdes nos sinais sensorios que sdo similares as al-

teracdes provocadas pelas falhas na ferramenta de corte. Quando isto acontece, podera ha-
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ver alarme falso pelo excesso de sensibilidade do sistema; ou a ndo deteccdo de falhas

guando elas ocorrerem pela falta de sensibilidade do referido sistema.

Fabricantes como ARTIS, BRANKAMP, KISTLER, MONTRONIX, NORDMANN € PROMETEC utili-
zam na maioria dos casos apenas um unico sinal sensorio de forca (geralmente a compo-
nente de corte) para a deteccdo da quebra da ferramenta, com tratamento baseado em fil-
tragem, média e RMS. Além disso, a estratégia de deteccédo de falhas baseia-se quase sem-
pre nos “limites estaticos”, em que se detecta uma anomalia quando o sinal ultrapassa os
limites estabelecidos [13]. Mesmo com o desenvolvimento de estratégias mais sofisticadas
de processamento de sinais, como os “limites dindmicos” da PROMETEC, “reconhecimento de
padrdes” e “avaliador de desgastes” da MONTRONIX, somente a Ultima utiliza-se da combina-
cao de diferentes sinais captados simultaneamente (as componentes da for¢ca) para a detec-
cdo de falhas (mesmo assim, exclusiva para torneamento) [13]. A medicdo de dois ou mais
eixos simultaneamente requer um dinamémetro mais sofisticado e caro, para que os efeitos

negativos das variagbes do processo de torneamento possam ser minimizados.

Segundo LANGGUTT E WEBER [136], esta dependéncia entre os sensores empregados
e 0 processamento dos sinais gerados mostra que uma melhoria no sensoriamento é apenas
uma possibilidade de se ter um melhor resultado no reconhecimento de desgastes ou na de-
teccdo de avarias, ja que a escolha dos sensores adequados a um determinado processo de
usinagem deve ser feito em concordancia com a estratégia de monitoramento empregada

ou com o sistema de aquisi¢cdo de dados (hardware).

Como tendéncia, KLUFT [2] afirma que os usuarios de maquinas-ferramenta desejam
cada vez mais dispor de um sistema Unico que seja capaz de monitorar simultaneamente a
maquina, a ferramenta e o processo, para que se possa garantir facilidades de operacéao,
treinamento e manutencao. Este fato imp8e exigéncias severas a flexibilidade do sistema de
monitoramento, pois este deve ser capaz de: (a) integrar-se a qualquer tipo de comando
numérico computadorizado; (b) ser compativel com as interfaces de comando da maquina;
(c) permitir a adicdo de diversos sensores; e (d) dispor de estratégias de monitoramento

adequadas. A solugao foi compor o sistema de monitoramento em maodulos independentes.

O Capitulo 5 esmiucou os elementos constituintes de um sistema de monitoramento
aplicado na deteccéo de falhas na ferramenta de corte. Foi dito que informagdes significati-
vas podem ser extraidas de diferentes fontes, facilitando esta detec¢do sobre uma extensa
faixa de parametros do processo. Desta forma, o Capitulo 6 mostrard como € realizado o

Reconhecimento da Falha via Sinais Indiretos.
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“Para que se possa implementar um sistema eficiente de detec¢do automatico de falhas em

ferramentas de corte num ambiente de manufatura flexivel, é necessario muito trabalho para
avaliar as relagdes entre as variareis envolvidas no processo e as falhas na ferramenta”.

LI DAN E J. MATHEW

A partir de métodos indiretos de monitoramento, € muito dificil diagnosticar a real
extensdo do desgaste da ferramenta. Assim, o gradiente de variacdo da largura de desgaste
médio de flanco (VB) com o tempo é muitas vezes adotado como critério de fim de vida para
tais métodos [8; 77; 137]. Este baseia-se no fato do sinal detectado indicar uma alteracao
significativa na mudanca do estagio de desgaste de “normal” (regido secundaria ou progres-

siva BC) para “acelerado” (regido terciaria ou catastrofica CD), mostrada na figura 6.1.

Mo

Critério de Fim de Vida

c regido |
o catastrofica |
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de arredondamento do gume

Desgaste de Flanco VB [mm]

Figura 6.1 — Estagios de desenvolvimento do desgaste de flanco [40]

Muitos tipos de sensores e técnicas de processamento de sinais tém sido investiga-
dos para detectar ou prever o inicio do estagio acelerado de desgaste na ferramenta. O sen-

soriamento da forga tem se destacado no monitoramento de falhas continuas por sua alta
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sensibilidade [8; 77]. Contudo, o sinal sensorio representa uma combinagao de diferentes
fenbmenos de desgaste. As contribuicdes de todas as regifes desgastadas (especialmente
no flanco e na face) para o sinal sensério sdo muito diferentes. E muito dificil distinguir entre
as varias contribuicGes e estimar o tipo de desgaste (embora YA0 e FaNG [137] tenham mos-
trado a estimativa dos diferentes tipos de desgaste usando sinais de forca em condices de

usinagem limitadas).

O processo de reconhecimento de padrfes de desgaste em ferarmentas de corte a
partir de apenas dois estados (normal e desgastada) mostrou-se ineficaz em uma ampla fai-
xa de condi¢bes de usinagem. A aplicacdo de redes neurais artificiais no processo de identi-
ficacdo, distingdo e tomada de deciséo de um ndmero maior de padr8es mostra-se adequa-
da, pois assim é possivel avaliar diferentes estagios de desgaste ao longo da vida da ferra-
menta [23]. Nos trabalhos desenvolvidos por Niu et al. [29; 65], por exemplo, o desgaste de
flanco é dividido em trés: normal (VB £ 100 nm), gradual (100 mm < VB < 300 nm) e in-
tenso (VB 3 300 nm).

No caso de avarias ou fraturas (falhas transitérias) na ferramenta, inimeras razfes
podem estar a elas associadas: desgaste excessivo, choque mecéanico, choque térmico, vari-
acOes no material da peca etc. [1]. Segundo Moriwaki [63], a deteccédo destas falhas é téo
importante quanto a deteccdo de desgastes pelas seguintes razdes: (a) as avarias
apresentam natureza estocastica® (irregular, casual ou aleatoria) e por isso sdo muito difi-
ceis de prevenir ou detectar, em comparagdo com os desgastes, que possuem comporta-
mento progressivo (regular); (b) as avarias podem causar danos catastréficos irreversiveis
ao produto e por isso devem ser evitadas, ou seja, medi¢bes imediatas precisam ser efetua-

das antes que elas acontegcam.

Assim, reconhece-se que o monitoramento on-line de falhas (desgastes e/ou avari-
as) é indispensavel nas operacdes de usinagem com a minima supervisdo humana. Para is-
so, destacam-se 0s sinais de forca, vibracéo e emissao acustica. Os sensoriamentos ba-
seados (@) na poténcia e torque no motor de acionamento; e (b) na temperatura, merecem

também destaque, mas num plano secundario.

32 Um processo é dito estocastico quando envolve um fenémeno aleatério que evolui ao longo do tempo e que, de
alguma forma, pode ser controlado por leis da probabilidade [89].
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6.1 Forca de Usinagem

A forca de usinagem “F” € a forca que atua sobre o gume durante a operacdo de
corte. As suas componentes sdo obtidas mediante uma decomposi¢do ortogonal, de acordo
com as consideragdes tecnoldgicas e fisicas da formacao do cavaco [31]. A componente “F,”
projetada sobre a direcdo de corte é a forca de corte (F.); a componente normal a diregao
de corte “F,” projetada sobre a direcdo de avanco € a forca de avanco (Ff); a componente
radial “F,” projetada perpendicularmente ao plano de trabalho é a forca passiva ou de pro-
fundidade (Fp). As componentes ortogonais da forca de usinagem (F4, F,, F,) geradas no

processo de torneamento podem ser esquematizadas através da figura 6.2.
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Figura 6.2 — Componentes ortogonais da forca de usinagem no torneamento [11; 31; 75; 76; 138; 139]

Equacionando:

F=F2+F2 +F? (6.1)

A determinacdo das componentes da forga de usinagem sempre foi uma area impor-
tante, tanto na pratica quanto na pesquisa, relativa as operacfes de corte com ferramentas
de geometria definida. Nesta determinacédo, uma série de fatores deve ser considerada: ma-
quina-ferramenta, material da peca, area da secdo de corte, espessura de corte, geometria
da ferramenta (adngulo de posicéo “c,”), estado da ferramenta, material da ferramenta, meio
lubri-refrigerante, pardmetros de usinagem, temperatura na regido de corte, ambiente de
trabalho etc. [140].

KoNIG E KLocke [19] afirmam que é possivel verificar uma variagdo da influéncia do

desgaste da ferramenta sobre as componentes da forca “F”, dependendo do tipo. Por exem-
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plo, o desgaste de cratera (o qual conduz a um angulo de saida “g’ mais positivo) pode pro-
duzir uma diminuicdo destas componentes. Se, no entanto, ocorrer um predominio de des-
gaste de flanco, as forcas tendem a aumentar, pois a area de contato entre a peca e o flan-
co aumenta. Ja DimLa [11] afirma que “Ff” é insensivel a formacgdo da cratera e também que

“F,” e “F” podem ser mais influenciadas pelo desgaste que “F¢”.

A medicdo da forca de usinagem mostra-se eficaz na deteccédo de falhas transitorias
no gume da ferramenta. Em geral, uma mudanca brusca no nivel de amplitude do sinal das

componentes da forca de usinagem indica lascamento ou quebra na ferramenta [5; 8; 141].

Existem dois diferentes pontos de vista sobre a fratura da ferramenta. O primeiro é
baseado na evidéncia de que as componentes da forga de usinagem inicialmente crescem
devido aos fragmentos desprendidos da ferramenta serem comprimidos entre a ferramenta
e a peca, e subsequientemente declinam para zero. Além disso, lascamentos causam aumen-
tos repentinos e permanentes nas forcas de avanco (F;) e passiva (F). O segundo ponto de
vista adota a seguinte posicdo: tanto a forca de corte (F.) quanto “F;” sdo sensiveis a fratu-
ra, mas somente “F.” exibe uma consistente mudanca (decréscimo) de nivel absoluto quan-
do o gume quebra. A magnitude da queda na “F.” como conseqiiéncia da fratura é propor-
cional ao comprimento fraturado ao longo do gume. O nivel da “F;” pode aumentar ou dimi-

nuir, dependendo do grau e do tipo de lascamento [8; 11].

Algumas das limitacBes inerentes na abordagem destas componentes sdo as pertur-
bagbes causadas pelas variacGes no material da peca, na velocidade de corte, na profundi-
dade de corte e na geometria da ferramenta. Estas variaces podem gerar a mesma ordem
de magnitude que os diferentes niveis de desgastes e avarias em ferramentas de corte [77].
Por exemplo, pode-se observar uma redugdo das forcas com o aumento da velocidade de
corte (v); isto se da devido a reducéo da resisténcia do material em altas temperaturas. As
forcas aumentam proporcionalmente com a profundidade de corte (a,); entretanto, isto vale

somente se “a,” for maior que o raio de quina (re) da ferramenta (vide figura 2.4) [19].

Para eliminar a influéncia das varia¢cdes das condi¢cdes de corte, ferramentas e mate-
riais da peca, YOUN E YANG [142] estabelecem a normalizagdo das componentes da forca de

usinagem a partir das equac@es (6.2), (6.3) e (6.4).

F

M Avanco: NF, = Ef (6.2)
. F

M Passiva: NF, :Fp (6.3)
F

M Corte: NF, :F° (6.4)
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Os sistemas sensorios mais usados para a determinacdo indireta do estado da fer-
ramenta de corte tomam como base a avaliacdo das componentes da forca de usinagem ou
a medicdo das grandezas derivadas destas componentes (torque, poténcia do motor ou fle-
xdo da ferramenta). Todos eles partem do principio de que o desgaste da ferramenta pro-
porciona um crescimento das componentes estaticas da forca [32; 143]. O trabalho de LEe
et al. [77] mostra como regra geral que, para cada 100 mm de acréscimo na regido de des-
gaste de flanco, a forca passiva (Fp) aumenta 30%, a forca de avango (Fr) cresce 25%, e a
forca de corte (F.) aumenta 10%. Segundo KONIG E KLocke [19], com uma marca de desgas-
te de aproximadamente 500 nm, tem-se um aumento relativo de 100% na forca passiva, de

90% na forca de avanco e de 20% na forga de corte.

Novak E WIKLUND [144] discutem se o monitoramento indireto via sinais de forga po-
de ser totalmente fidedigno, afirmando que apesar das amplitudes das componentes cresce-
rem com o0 aumento da largura da marca de desgaste de flanco (VB), elas sdo diretamente

afetadas pelo desgaste de cratera, a qual promove a diminuicdo destas amplitudes.

Com intuitos diferentes (o primeiro de aumentar a confiabilidade do sistema de mo-
nitoramento do estado da ferramenta e o segundo de otimizar o processo de torneamento),
LEe et al. [145] e SUKVITTAYAWONG E INASAKI [146] efetuaram um estudo detalhado sobre dife-
rentes combinagdes entre os valores das componentes da forga de usinagem (F;, Fp e Fo),
destacando as rela¢gdes R; (bons resultados em ambos os trabalhos), R, (bons resultados em
TCM) e Rz (0s melhores resultados em TCM).

F
R, = F—f (6.5)
M Bons resultados em TCM:
— FD
R, = F (6.6)
FfZ + F2
M Os melhores resultados: R, = F—” (6.7)

Das et al. [24] também utilizam as relagdes “R;” e “R,” como entradas de uma rede neural.

Lee et al. [77] aplicam rela¢Bes entre as componentes da forga de usinagem com o
argumento de que as influéncias do material da peca, da geometria da ferramenta etc. po-
dem ser minimizadas. Infelizmente, isso é parcialmente verdade ja que as condi¢des de cor-
te ndo podem influir em todas as componentes da mesma forma. Adicionalmente, os efeitos
dos desgastes também podem ser mais ou menos reduzidos. No entanto, ndo s6 o aumento
do desgaste, mas também as mudancas nas condi¢Ges de corte tém uma influéncia signifi-

cativa nos niveis dos sinais de forga. Assim, a normalizagdo passa a fazer sentido.
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As componentes da for¢a de usinagem durante a operacdo de corte podem estar
muitas vezes sujeitas a alguma flutuagdo dindmica ao longo do tempo por variagées nos pa-
rametros de usinagem e/ou oscilacBes do sistema porta-ferramenta(s) (fig. 6.3). As duas
principais causas sdo: instabilidade dindmica provocada pela variagdo da velocidade da fer-
ramenta com relacdo a velocidade da peca e a influéncia do achatamento da ponta da fer-

ramenta com o desgaste na ac¢éo de corte [77].

Forca Estética:
média dos dados de amostragem

Forca Dinamica:
limites de oscilagdo
numa certa frequéncia

Forca de Usinagem

Transitério no inicio do corte,
quando a ferramenta é engrenada

| B

Tempo

Figura 6.3 — Parcelas estatica e dinamica da forca de usinagem em fungdo do tempo de usinagem
(condicdes fixas de corte) [11]

A aquisicdo de valores estaticos é feita conforme a descri¢do da extragdo de caracte-
risticas no dominio do tempo (equagdo 5.1). Para as parcelas dinamicas, considere uma a-
mostra do sinal de forca {F(i), i = 1, 2, ..., n} coletada num intervalo de tempo Dt. Se Fpg

representa a parcela dinamica da forga, e Fs; 0 valor amostrado, entéo:

Foey = Fsiy - M (6.8)
onde “m” € a média da amostra do sinal coletado no intervalo de tempo “Dt” [122].

Na ultima década, estudos tém sido conduzidos sobre as parcelas dinamicas das
componentes da for¢a de usinagem em torneamento. RAHMAN et al. [69] e DimLA [122] utili-
zam a parcela dinamica da for¢ca de avanco como o dado inicial para o diagndstico do estado
da ferramenta. HoNG et al. [68] definem diferentes bandas de freqiiéncia no dominio do
tempo do sinal dinamico da forca de usinagem como indices de monitoramento (extracédo de
caracteristicas). GONG et al. [97] mostram o monitoramento do desgaste de flanco através
da andlise das parcelas dindmicas das componentes via transformada de wavelet (WT).

GRABEC et al. [138] propdem um novo método para a deteccdo da vibragdo auto-excitada



RECONHECIMENTO DA FALHA VIA SINAIS INDIRETOS 81

(chatter) baseado na caracterizacdo das mudangas na dindmica do processo de torneamen-
to, através da medicdo destas componentes. DIMLA e LISTER [121] utilizam-se da parcela di-
namica da forca de usinagem e da vibracéo para associar as alteracdes dos sinais com as fa-
Ihas da ferramenta, obtendo bons resultados na deteccdo dos desgastes de flanco e quina,

em comparacdo com a deteccdo de entalhe.

Na aquisicdo de sinais de forca, utilizam-se frequentemente transdutores extenso-
meétricos resistivos (strain-gage), indutivos (LVDT) ou piezelétricos. Os dinamdémetros com-
postos por cristais piezelétricos apresentam algumas vantagens sobre os demais transduto-
res de forga, no que se refere a aplicacBes complexas em usinagem, ja que para isso 0S e-
guipamentos devem apresentar [19]: alta rigidez (1 a 10 kN/nm); alta sensibilidade (resolu-
cdo de aproximadamente 107 N); alta freqiiéncia natural (2,5 a 4,0 kHz); grande faixa de

medicéo (cerca de 1:10°).

6.2 Vibracao

Durante o processo de usinagem, a deformagcao plastica e o atrito entre o cavaco, a
ferramenta de corte e a peca produzem vibrac6es. As oscilacdes da forca de corte também
produzem vibracBes. Com o decorrer do tempo de corte e com 0 consequente desgaste da
ferramenta, o sinal de vibracdo apresenta altera¢des de freqiiéncia e intensidade. Assim,
conforme OHBA [147], a vibragdo (movimento ondulatério que se propaga através dos mate-
riais sélidos) indica um fenbmeno que varia com o tempo. Além disso, quando a vibracéo al-

canca a superficie do material, gera os deslocamentos chamados Ondas de Rayleigh.

As vibragdes podem ser quantificadas em termos de movimento ondulatério (deslo-
camento, velocidade, aceleracédo); forma da onda (senoidal, randémica, de impulso); valor
instantaneo; valor de pico (ou pico-a-pico); valor eficaz; periodo e freqiéncia; etc. A oscila-

cdo senoidal pode ser expressa através da equacéo (6.9):
y =Yy, sen(wt +q) (6.9)

onde “y” é o valor instantaneo do deslocamento no instante “t”; “y,” € a amplitude de deslo-

camento; “w” é a freqliéncia angular; “q” é a fase.

Sabe-se através dos principios da cinematica que a derivada do deslocamento em
funcdo do tempo é a velocidade “v”, equacdo (6.10), e a derivada da velocidade em funcéo
do tempo é a aceleracédo “a”, equacdo (6.11). Para uma amplitude de deslocamento “y,” fi-

xa, a amplitude da velocidade de vibracdo “vy” cresce proporcionalmente com a frequiéncia
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angular (w), enquanto a amplitude da aceleragdo “a,” aumenta com o quadrado da frequén-

cia angular (W?), equacao (6.12).

V =V, cos(wt + @) = v, sen(wt + g + p/2) (6.10)
a=-agsen(wt +q) = a, cos(wt + g + p/2) (6.11)
(6.12)

8y =Wxv, =W Xy,

Como mostradas em diferentes publicacfes, as vibracdes mudam seu comportamen-
to com os desgastes da ferramenta [8; 9; 11]. No caso das avarias (fraturas), um pico de si-
nal de vibracdo RMS é detectado num intervalo de tempo reduzido [141; 148]. Estas vibra-
¢cdes podem ser medidas com a utilizacdo de transdutores do tipo acelerdbmetro piezelétrico

(saida em volts), principalmente na aquisicédo de sinais com freqiiéncias entre 1 e 20 kHz.

A figura 6.4 ilustra os sinais de vibracdo da ferramenta adquiridos no presente tra-

balho para o0 mesmo gume ap6s 1 minuto (novo) e ap6s 14 minutos (desgastado).

Sinal de Vibragéo Sinal de Vibragéo

Tens&o Elétrica [Vrums]
e ©° o o P
N IS (] [+<] [l N
Tens&o Elétrica [Vrwvs]
o o o o P
N N (<] © [l N

o
o

1,2 1,4 1,6 1,8 2,0 15,0 15,2 15,4 15,6 15,8 16,0
Tempo [min] Tempo [min]

=
[}

Ap6s 1 minuto ApOs 14 minutos

Figura 6.4 — Sinais de vibracéo da ferramenta de metal-duro no torneamento a seco do agco ABNT 1040
com f =0,3 mm, v. = 350 m/min e a, = 1,5 mm em tempos de vida diferentes

DiNIz E HARA [149] mostraram em seu trabalho que diferentes autores estudaram a
relacdo entre a vibracé@o e o desgaste da ferramenta com o intuito de verificar o fim de vida
da ferramenta em operacdes de torneamento. A maioria dos resultados mostrou que o mé-
todo é apropriado para satisfazer este proposito. Também afirmam que um dos principais
problemas na utilizacdo de indices de monitoramento baseados em sinais de vibragdo reside
no fato de que estes ndo variam somente com o desgaste, mas também com os parametros

de usinagem, geometria da ferramenta etc.

Segundo DiMLA [11], as inter-relagBes entre os sinais de vibragdo e a forca de usina-

gem determinam a natureza dindmica do processo, tornando a utilizagdo destas variaveis
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(dependentes) atrativa no desenvolvimento de sistemas de monitoramento do estado da fer-
ramenta. Por outro lado, o comportamento dindmico incorpora a vibracdo e certos aspectos
da parcela dindmica da forca de usinagem. Assim, a fusdo das caracteristicas extraidas dos
sinais de forga e vibragdo no desenvolvimento de sistemas de monitoramento baseados em

multiplos sinais sensoérios podera se tornar indispensavel em chdo-de-fabrica.

6.3 Emissao Acustica

A utilizacdo da emissdo acustica no monitoramento de processos de fabricacdo tem
sido discutida desde a sua descoberta na década de 50, na Alemanha [59]. Mesmo assim,
sua primeira aplicagdo em maquinas-ferramenta ocorreu no Japdo somente cerca de vinte

anos mais tarde [7].

Diversos trabalhos definem a emissdo acustica (EA) como sendo ondas de tenséo
elastica de baixa amplitude e alta freqiiéncia geradas por atuac6es dinamicas sobre os mate-
riais [150- 154]. Conforme o material € submetido a um estimulo externo qualquer (como a
formacéo de cavaco), o atrito entre ferramenta e peca ou mesmo o simples contato faz com
gue ocorra a deformacéo e a reordenacéo da estrutura cristalina do material. Isto libera uma
guantidade de energia suficiente para produzir ondas de tensdo que provocam mais deslo-
camentos sobre a superficie do mesmo (ondas Rayleigh) [150], os quais se atenuam expo-

nencialmente a medida que se afastam da superficie para dentro do material.

Com relagdo a geracdo do sinal de emissdo acustica (EA) durante o processo de cor-

te em metais, as quatro principais areas sdo [6; 59; 88; 152-158]:

M Zona Primaria, a frente da ferramenta, onde ocorre a deformacéo plastica principal

durante a formacgédo do cavaco com o cisalhamento do material;

M Zona Secundaria, ao longo da face da ferramenta, onde acontece a maior taxa de de-

formacéo do cavaco na zona de escorregamento (atrito), gerando desgaste de cratera;

M Zona Terciaria, no flanco da ferramenta, no atrito com a peca, gerando desgaste

frontal;
M Regido de Fratura do Cavaco, na formagdo de fragmentos descontinuos de material.

A figura 6.5 mostra as possiveis causas da geracdo de sinais de EA durante o pro-

cesso de corte ortogonal em torneamento.
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Figura 6.5 — EA gerada no processo de corte [59; 88; 152; 153; 155; 157; 161]

A formacédo do cavaco (deformacdo plastica de materiais dlcteis), o desgaste de
flanco e de cratera estdo associados a sinais regulares continuos de EA, enquanto que o
rompimento do cavaco, o lascamento, o crescimento de trincas e a quebra da ferramenta
associam-se a sinais transitorios de pico de alta amplitude e curta duracéo (fig. 6.6). [60;
65; 155-157; 159; 160].

Ferramenta
afiada
Sinal
continuo
Ferramenta
) desgastada
Sinal
de EA Formacao
de cavaco
Sinal
transitério
Avarias da
ferramenta

Figura 6.6 — Tipos de sinais de EA em processos de usinagem [156]

Na interface flanco-peca, o sinal de EA vai sofrendo alterac¢Ges significativas confor-
me o desgaste vai aumentando, pois esta falha promove um crescimento do atrito na regido
de contato entre as duas superficies, provocando um aumento do nivel do sinal. Com isso, 0
monitoramento do sinal permite identificar diferentes niveis de desgaste [7; 150; 162]. Na
interface cavaco-face, as alteracdes no angulo de saida (g) poderiam ser controladas com
auxilio do sinal de EA, uma vez que com o desgaste de cratera, “g’ torna-se mais positivo,
proporcionando uma diminuicdo no fator de recalque e a conseqiente reducédo do nivel do
sinal de emisséo acustica [163]. Assim, se forem registrados desgastes no flanco e na face
da ferramenta simultaneamente, podera haver uma superposicdo de efeitos, como constata-
do por TeTI [164].
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Os parametros de corte tém influéncia decisiva sobre a intensidade do sinal de EA
no monitoramento do estado da ferramenta de corte em operacBes de torneamento. O es-
tudo realizado por BLuM E INASAKI [155] mostrou um crescimento da EA com o aumento da
velocidade de corte, uma reducéo do sinal com o aumento do avango e a indiferenga do si-

nal as alteragdes na profundidade de corte (fig. 6.7).
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Figura 6.7 — EA para diferentes velocidades de corte [16]

O aumento da velocidade de corte faz com que haja uma diminui¢do do fator de re-
calque, mas a quantidade de material deformado na unidade de tempo cresce, fazendo com
gue o sinal aumente de intensidade. Ja o0 aumento do avanco faz com que esta ocorréncia
reduza, fazendo a EA também diminuir; esta diminuicdo pode ser associada ao comporta-
mento da forca de usinagem (F), principalmente das componentes “F.” (corte) e “F¢’ (avan-
¢o). Assim, é preciso que se faca uma afericdo do sistema de aquisicdo de sinais de EA para

cada condi¢do de usinagem utilizada dificultando, portanto, sua utilizacéo.

Um modelo basico para a geracéo de sinais de EA durante o processo de corte orto-
gonal (zonas de deformacéo priméria e secundéria) foi proposto por K-AsiBu E DORNFELD
[161]; a formulacéo é baseada na teoria de corte ortogonal de ERNST E MERCHANT € estabele-
ce uma dependéncia da energia de EA sobre as propriedades dos materiais, tais como: ten-
séo de escoamento, volume de material submetido a deformacéo e taxa de deformagéo.
Depois disso, os esforcos em modelar EA a partir da deformagdo fundamentaram-se nesta

abordagem [88; 153; 165; 166].
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DoRNFELD [59] afirma que nos processos convencionais de usinagem que utilizam
ferramentas com geometria definida, a EA possibilita a deteccdo de desgastes e fraturas na
ferramenta, falhas na lubrificacdo do processo, formacdo do cavacos e vibragdes. O trabalho
de BEGGAN et al. [167] mostra que a ocorréncia desses fendmenos esta relacionada aos se-
guintes defeitos que podem ser encontrados nas pecgas: acabamento superficial deficiente e
variagBes dimensionais. Assim, com o uso da EA no monitoramento dos processos, os fené-

menos citados poderiam ser evitados e, por conseguinte, os defeitos também.

Os sistemas que utilizam emissdo acustica sdo capazes de detectar até microlasca-
mentos (alta sensibilidade), mas apresentam a limitacdo de serem eficientes somente em
operagdes de corte continuas (torneamento, furacdo). No corte intermitente (fresamento), o
ruido induzido na operagdo perturba a discriminagédo fidedigna do sinal de emissdo acustica
sobre a avaria detectada [41]. Como ja citado na se¢do 5.3.1 (extracdo de caracteristicas no
dominio do tempo), JEMIELNIAK E OTMAN [90; 91] mostram que os valores dos parametros de
assimetria (Sp) e curtose (Ky) da distribuicdo-b [equacBes (5.9) e (5.10)] tém boa correlagdo
com a detecgdo da fratura (FCF — falha catastrofica da ferramenta), figura 6.8; vale dizer
gue a eficiéncia desta deteccdo depende principalmente do tamanho da amostra do sinal e

do intervalo de tempo entre duas amostragens sucessivas.
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Figura 6.8 — Deteccédo da fratura a partir de K;, do sinal de EA no torneamento do ago 1045 usando fer-
ramenta P30 com f = 0,33 mm, v. = 260 m/min e a, = 2,5 mm [90]
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Por se tratar de um sinal que se propaga tanto longitudinal quanto transversalmente
na estrutura do material, a EA permite que o0 sensor seja colocado em qualquer posicao,
desde que em contato com o material e em uma localizagdo onde ndo hajam muitas interfa-

ces que tendem a distorcer e enfraquecer o sinal, dificultando sua avaliagcdo [150].

O sensoriamento dos sinais de EA se justifica pela alta sensibilidade ao material da
peca, a geometria da ferramenta, aos desgastes da ferramenta e aos parametros de corte
(p. ex: avanco e velocidade de corte) em diferentes condi¢des de usinagem [152]. A princi-
pal vantagem deste sensoriamento esta na supervisdo de diversos fendmenos ocorridos si-
multaneamente durante o processo de corte, utilizando-se um Unico sensor, visto que 0s si-
nais de EA sdo excelentes para avaliar a existéncia de contato entre superficies em movi-

mento, o que ocorre de forma intensa na usinagem de metais [16].

6.4 Outros Métodos

Além dos trés principais métodos descritos acima, outros métodos indiretos podem
ser aplicados na detecgdo e estimativa dos desgastes e avarias na ferramenta de corte, no
monitoramento ou na medicdo das variaveis dependentes (grandezas fisicas associadas as
falhas na ferramenta) geradas no processo de torneamento. Estes métodos considerados em
segundo plano por suas caracteristicas e limitac6es sédo: (a) corrente elétrica e poténcia no

motor de acionamento e (b) temperatura.

(a) Corrente elétrica e poténcia no motor de acionamento

A poténcia e/ou a corrente elétrica consumida pela maquina-ferramenta séo propor-
cionais a poténcia mecanica consumida pelo processo e, com isso, proporcionais também a
forca de usinagem. Apesar de serem sistemas relativamente baratos (ndo necessitam de ins-
trumentacao adicional), as variacBes na poténcia e/ou torque do motor possibilitam detectar
apenas falhas consideravelmente grandes [168; 169]. Para exemplificar, PIRes E Diniz [170]
realizaram um trabalho numa empresa metal-mecanica de usinagem média e pesada na
qual verificaram que se podia evitar o desperdicio de ferramentas de torneamento através
da correlagdo entre o desgaste da mesma e o crescimento da corrente elétrica do motor de
acionamento da maquina. No caso, pdde-se verificar a variacdo da corrente com o desgaste
através de um amperimetro instalado na maquina. Com a aplicacdo, a porcentagem de gu-

mes trocados antes do momento adequado caiu de 68% para 16,6% [22].
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Alternativamente, o trabalho de STeIN E HuH [171] promove a estimativa da forca de
usinagem baseando-se na medi¢cdo da corrente elétrica do motor de acionamento do eixo

arvore e da rotagdo do mesmo.

(b) Temperatura

Como ja discutido no item 2.2.2.(e), o desgaste da ferramenta — e conseqiientemen-
te o tempo de vida - esta diretamente associado com a temperatura da ferramenta na regi-
ao de corte. Esta grandeza fisica, embora seja um indicador extremamente confiavel e dese-
javel da situacdo de desgaste da ferramenta, é extremamente dificil de medir com a preci-
sdo e a exatidao necessarias em aplicacdes on-line de sistemas TCM por causa do dificil a-
cesso a regido de corte. Experimentos realizados ha décadas mostram a excepcional dificul-

dade em aplicar o sensor na regiéo de corte visando detectar a temperatura do gume [172].

No monitoramento indireto on-line, a aplicacdo de termopares isolados parece ser a
Unica maneira viavel de se medir a temperatura na interface ferramenta-peca. Tal aplicacédo
da-se somente nos casos onde a medicdo direta da distribuicdo de temperaturas ndo pode
ser realizada [173]. Para que os termopares sejam usados no monitoramento, € necessario
gue fornegam medidas precisas e instantaneas de temperatura. Desta forma, eles devem ser
colocados mais proximos possivel do gume da ferramenta — onde esta a fonte de calor. A
forma mais usual de introducédo do termopar dentro da ferramenta ou da peca implica em se
fazer um pequeno furo na extremidade da ferramenta utilizando-se de métodos de usina-
gem ndo-convencionais ou furos simples em pontos da peca onde haja interesse da medida,
acarretando descarte posterior da ferramenta ou da peca. Além disso, os termopares nao
podem ser colocados em contato direto com a ferramenta ou a pe¢a quando uma e/ou outra

estiver em movimento [174].

Outro método de medida de temperatura em sistemas TCM ¢é através da medicdo da
intensidade da radiacéo de infravermelho. Este método permite flexibilidade de posiciona-
mento, coisa que 0s termopares ndo permitem. Além disso, a velocidade de resposta do
termopar depende da velocidade de propagacéo do calor no meio, enquanto que a onda ele-
tromagnética da radiacdo de infravermelho propaga-se na velocidade da luz [174]. Embora
os sensores de radiacdo de infravermelho apresentem algumas vantagens sobre os de ter-
mopares, D'ERrICO [175] relata que faltam sensores infravermelho confiaveis, além do alto
custo do equipamento. Por outro lado Ay E YANG [176] descrevem que em suas medidas ob-
tiveram exatiddo de 1,0°C com o uso de sensores de infravermelho comparados com a exa-

tiddo de 1,4°C dos termopares.
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Em seu trabalho, BoreLLI [174] prop8e uma metodologia para o diagndstico de es-
tados de ferramentas no processo de torneamento a partir de imagens de infravermelho
captadas por uma camera apropriada. O sistema de auxilio ao diagndstico baseia-se na infe-
réncia nebulosa (LNB). Os tons de cinza — de “0” (preto) a “255” (branco) — apresentados
nas imagens adquiridas sdo proporcionais a energia emitida pelo espectro de infravermelho

e variam com o estado da ferramenta. A figura 6.9 ilustra tal variacdo.

255

220
180

140

Tons de Cinza

100
nova boa média gasta fim da vida

Estado da Ferramenta

Figura 6.9 — Tons de cinza em fungdo do desgaste da ferramenta P15 no torneamento do ago 1045
usando f = 0,50 mm, v = 497 m/min e a, = 0,40 mm [174]

O Capitulo 5 mostrou que apds o processamento dos sinais usados na obtencao de
informacdes confiaveis para o reconhecimento da falha (mostrados no Capitulo 6), o estagio
posterior utiliza-se destas informacdes para refinar a tomada de decisdo quanto ao estado
resultante da ferramenta e assim, auxiliar no diagnéstico. Visando tomar a decisédo correta,
algoritmos de aprendizagem devem ser desenvolvidos. O Capitulo 7 mostrara a definicdo e a
abordagem de um algoritmo de inteligéncia computacional aplicado em sistemas de monito-
ramento que se destaca principalmente pela sua capacidade de integrar multiplas informa-

¢cdes adquiridas ao mesmo tempo por diferentes sensores: as Redes Neurais Artificiais.



7 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
OOOO0O000

“Eu escuto e esqueco, eu vejo e lembro, eu fago e aprendo”.

PROVERBIO CHINES

As redes neurais artificiais (RNA's) constituem-se de paradigmas da computacao
estruturados para emular, em uma escala bastante simplificada, o processo bioldgico de a-
prendizado humano, com a intencdo de simular a forma como o cérebro aprende, recorda e

processa as informacoes.

Os computadores digitais e o cérebro humano resolvem tarefas de modos totalmen-
te diferentes. Os primeiros superam o segundo na realizacdo de calculos matematicos com-
plexos, com rapidez e resultados precisos. Contudo, o cérebro humano tem a habilidade de
reconhecer padrbes (visual, auditivo, olfativo, tatil e palatal) e fazer inferéncia de modo a

associa-los, o que excede em muito a capacidade dos computadores.

Assim, a idéia das RNA’s é utilizar algoritmos computacionais inteligentes em imple-
mentacBes motivadas pela simulacdo das habilidades de aprendizado, processamento e ge-
neralizacdo do cérebro humano, mesmo que rudimentarmente, ja que o cérebro humano
possui um sistema neural estimado em 10 neurdnios bioldgicos no cortex, conectados num
sistema altamente complexo de 10 a 10™ conexdes ou sinapses, cujo conhecimento &, até
hoje, bastante limitado [177]. Em sintese, as redes neurais séo normalmente aplicadas em
situacdes em que as regras se/entao sdo desconhecidas ou dificeis de compilar e/ou quan-
do se pretende inferir resultados novos baseados na generalizacdo de padrdes ja observados

anteriormente [120].

HecHT-NIELSEN [178] definiu formalmente uma RNA como sendo uma estrutura que
processa informacdo de forma paralela e distribuida e que consiste de unidades computacio-
nais (que podem possuir uma memodria local e podem executar operag8es locais) interconec-
tadas por canais unidirecionais chamados de conexdes. Cada unidade computacional (ou
neurdnio) possui uma Unica conexao de saida, que pode ser dividida em quantas conexdes

laterais fizerem-se necessarias. Cada uma destas conexdes transporta o sinal de saida do
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neurdnio, o qual pode ser continuo ou discreto. O processamento executado por cada neu-
rénio pode ser definido arbitrariamente, com a restricdo de que ele deve ser completamente
local, isto é, deve depender somente dos valores atuais dos sinais de entrada que chegam

até o neurdnio via conexdes e dos valores armazenados na memoria local do neurénio.

7.1 Modelo de McCulloch e Pitts

De maneira demasiadamente simplificada, um neurénio biolégico é formado por um
corpo celular (ou soma) que contém o nucleo da célula, diversos dendritos (por onde os im-
pulsos elétricos sao recebidos) e um axénio (por onde os impulsos elétricos sdo enviados). A
figura 7.1 mostra, esquematicamente, a estrutura de um neurdnio biolégico. As interligacdes

entre os neurdnios sédo efetuadas através das sinapses.
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Figura 7.1 — Neur6nio biolégico

Em 1943, o neurofisiologista WARREN McCULLOCH € 0 matematico WALTER PITTS pro-
puseram modelar o neurdnio biolégico como uma unidade computacional de limite I6gico (do
inglés TLU — Threshold Logic Unit). O funcionamento do modelo proposto pode ser descrito
da seguinte maneira: sejam as entradas de natureza binaria (“0” ou “1”) de um neurénio; se
a soma ponderada dos sinais de entrada ultrapassar um determinado limite de disparo, en-
tdo a sua saida é alta (1); se ndo ultrapassar, € baixa (0) [128]. Os modelos atualmente u-

sados para um neur6nio artificial baseiam-se no modelo rudimentar de McCulloch e Pitts.
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7.2 Estrutura Geral para Redes Neurais Artificiais

Existem varios modelos de RNA. Porém, cada modelo pode ser definido formalmente
pelas seguintes caracteristicas principais [128]:
M Conjunto de “n” neurdnios, cuja atividade é representada pelas entradas “x;”.
M Funcéo de saida para cada neur6nio, ou seja, “yi=F(a;)”.
M Padrdo de conectividade entre os neurdnios, definido pela matriz de pesos “W”.
M Célculo dos niveis de ativacdo “a” (soma ponderada) dos neurdnios de entrada.
M Regra de aprendizado usada para modificar o padrédo de conectividade da rede, usando

informacdo fornecida pelo ambiente externo (modificar a matriz de pesos “W”).

A figura 7.2 mostra a estrutura geral do modelo de um neurdnio numa RNA.

Figura 7.2 — Estrutura geral de um neur6nio artificial [119; 128; 177]

Cada uma das “n” entradas “x;” € multiplicada por um peso “w;” T A, que simula a
conexdo (sinapse) entre o neurdnio “i” e o neurdnio “j”, gerando o nivel de ativacdo “a;”.
Quando estes ndo estdo conectados, o peso assume valor zero. A este nivel de ativagdo é
aplicada uma funcéo de ativacédo “F(a;)” que define a saida do neurdnio em termos do nivel

de atividade de sua entrada, de maneira a produzir a saida do neurénio (y;).

O nivel de ativagéo é definido pela equagdo 7.1:

n

a, = é WX +Db, (7.1)

=1
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O valor de polarizacdo ou limiar “b;” (bias em inglés) é usado para deslocar a funcéo de ati-
vacdo de modo a tornar um neur6nio mais ou menos sensivel. Isto garante que dois neur6-

nios que recebem o mesmo nivel de ativacdo ndo sejam necessariamente iguais.

Os neurdnios de entrada sdo, de certa forma, hipotéticos, pois ndo realizam qual-
guer processamento; é nesta camada que os dados sdo apresentados ou introduzidos a re-
de. A camada de saida fornece as respostas aos dados que sé@o apresentados a rede, ou se-
ja, os resultados desejados. Usualmente existem uma ou mais camadas “ocultas” comprimi-

das entre as camadas de saida e de entrada.

Um neurénio, para atingir um certo grau de atividade ou estado de ativacdo, deve
combinar todos os sinais recebidos num nivel de ativacdo. Esta combinacdo de estimulos é
uma simples soma ponderada, como representada na Equacdo 7.1. A ativacdo propriamente
dita é resultado da aplicacdo da funcédo de ativacdo ao nivel de ativacdo do neurdnio “F(a;)”
[177]. O grau de ativagdo de um neurdnio pode estar restrito a um conjunto discreto de va-
lores ou variar continuamente, dependendo da funcdo de ativacéo utilizada. No caso discre-
to, sdo usuais valores binarios de ativacao “0” e “1”. No caso continuo, normalmente estes

valores ficam no intervalo [- 1 +1].

As funcBes de ativacdo “F(a;)” empregadas com mais regularidade na conexao entre
os elementos de entrada e saida sdo resumidos na tabela 7.1. Tais fungbes determinam a a-
tividade de um neurbnio. Segundo Dos SANTOS [179], embora a “F(a)” também seja
importante, na pratica, a operacdo do neurfnio é geralmente pouco afetada pela natureza
exata da funcéo, desde que alguns requisitos basicos sejam satisfeitos. Em contrapartida, a

velocidade de treinamento de uma rede pode ser muito alterada pela fungdo utilizada.

Usando funcdes de ativacéo lineares (degrau ou linear) para conectar os elementos
de entrada e saida, obtém-se um modelo linear. Se forem usadas funcdes de ativacdo nao-
lineares (sigmoides) nesta conexdo, tem-se uma rede neural artificial tipica, freqiientemente
usada nos sistemas inteligentes de monitoramento de processos de fabricacdo [76]. As fun-
¢cdes de ativacdo ndo-lineares sdo as mais usadas para permitir a aprendizagem de estrutu-
ras em geral no dominio de A, ja que ndo héa limites tedricos sobre o valor da entrada pon-
derada [179].

A fungdo de ativacdo sigmdide é a mais utilizada na maioria dos modelos de redes

neurais existentes. Ela é definida como uma fungdo monotonicamente crescente®, que exibe

% Seja uma funcdo f(x), onde m e n s&o dois valores possiveis de x. A fungdo f(x) serdA monotonicamente cres-
cente se quando m£ n b f(m) £ f(n). J& f(x) serd estritamente crescente se quando m<n b f(m) < f(n).
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suavidade e propriedades assintdticas®, além de ser continua e diferenciavel em todo o seu

dominio, caracteristicas que conferem grande capacidade de aprendizagem a rede [179].

Tabela 7.1 — Fung¢bes de ativacdo mais empregadas [117; 119; 180; 181]

Denominacgao Equacéo Representacédo Grafica
Ay
_______ +1
Degrau y ~10se af£ 0 a (7.2)
= - .
“hardl i ni ilse a>0 0
________ B T
Ay
_______ +l SRR (SO
Linear f a
« .~ y=a() - (7.3)
purelin 0
_______ -l Am————————
a = tg(f)
Ay
_______ +l e ————
Logistica 1 /’ a
“ - =sig(a) = —— - 7.4
| ogsi g y =sig(@) 1+e° 0 (7.4)
________ -l Am————————
B B 1_ e-2a
Tangente y = tanh(a) = 1+e2
Hiperbdlica ou (7.5)
“tansig” A
y =2sig(2a) - 1 i

% Assintota é a linha reta que, prolongada indefinidamente, se aproxima constantemente de uma curva rigorosa-
mente arbitraria sem, entretanto, toca-la. Por exemplo, as assintotas da funcédo logistica (equagédo 7.4) sdo dadas
pelas constantes f(x) =0 e f(x) = 1.
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Um exemplo de funcéo sigmdide que talvez seja a mais comumente aplicada é a
funcao logistica, equacdo (7.4), que usa uma variacdo continua desde “0” até “1”. Algumas
vezes torna-se desejavel ter uma faixa de ativacédo variando de “-1” até “1”. Em 1986, FRANK
H. EECKMAN e WALTER J. FREEMAN®* mostraram que se uma “F(a;)” assumir valores negativos,
pode-se ter consideraveis vantagens analiticas ao processo de treinamento. A funcéo tan-

gente hiperbdlica, equagédo (7.5), € uma funcéo sigmoide que apresenta tais caracteristicas.

7.3 Topologia de Redes Neurais Artificiais

De acordo com a topologia, uma RNA pode ser classificada como diretas (sem reali-

mentacao) ou recorrente (com realimentacéo). A figura 7.3 mostra estes tipos de rede.

A A
Camada N\
de Saida
Camada
Oculta
Camada
de Entrada
(@) (o) ©

Figura 7.3 — Topologia para RNA: (a) sem realimentagdo e camadas isoladas; (b) sem realimentagao
com conexdes diretas entre as camadas de entrada e saida; (c) com realimentacéo [128]

Na RNA direta, um neurdnio envia sua saida apenas para os neurdénios dos quais ele
néo recebe nenhuma entrada direta ou indiretamente (via outras unidades). Em outras pala-
vras, ndo existem ciclos de realimentacéo, pois 0s sinais propagam-se em apenas uma dire-
¢do: das unidades de entrada para as unidades de saida. Esta topologia implementa um
mapeamento estatico entradas ® saidas. Em certos casos, sdo necessarias camadas escon-

didas (ocultas ou internas), para que a rede possa implementar o mapeamento entrada ®

% EEckMAN, F. H.; FREEMAN, W. J. (1986). The sigmoid nonlinearity in neural computation: an experimental approach.
Neural Networks for Computing, Proceedings of the AIP Conference, v.151, p.135-9 apud DOS SANTOS [179].
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saida desejado. Na rede tipo feedback os ciclos existem, isto €, os sinais podem se propagar
em dire¢cdes opostas. Em geral, uma RNA com esta topologia forma um sistema dinamico

ndo-linear. No caso, a estabilidade da rede torna-se um tépico de grande importancia [128].

A rede neural direta é geralmente dividida em trés partes: a camada de entrada
(Ce), a camada oculta (Co) e a camada de saida (Cs). A camada de entrada “C: apresenta
“n” elementos de processamento (neurdnios), um para cada “n” dimensbes do padrdo de
entrada. Na camada de saida “Cs”, cada no representa uma classe padréo de conclusédo. Se
as camadas “Cg” e “Cs” forem diretamente conectadas, a RNA torna-se uma “rede” com fun-
cdo de transferéncia muito simples, como o mapeamento direto da entrada para a saida. As-
sim, a camada oculta “Co” desempenha um papel importante na concepcdo de uma RNA,
pois possibilita o desenvolvimento interno de sua propria representacdo do mapeamento
[76]. A figura 7.4 ilustra uma RNA direta.

Entradas Saida (VB)

Camada ! Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Figura 7.4 — Exemplo de rede neural artificial direta [118; 119; 125; 145; 180]

Para caracterizar uma RNA direta, € necessario pelo menos uma camada de unida-
des escondidas (camada oculta) com funcédo de ativacdo ndo-linear, ja que uma RNA que
dispde de unidades lineares ocultas é equivalente a uma RNA sem camada escondida. As u-

nidades de saida podem ter funcGes de ativacéo linear ou nao-linear.

Os efeitos da interligagdo de uma RNA séo representados na figura 7.5.
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Figura 7.5 — Efeitos da camada oculta numa rede neural artificial [76]

O uso das unidades escondidas torna possivel a recodificacdo dos padrfes de entra-
da. Cada camada oculta (Co) executa a recodificacdo do seu sinal de entrada. E possivel
demonstrar, pelo menos teoricamente, que um particular projeto de rede com apenas uma
“Co” € capaz de solucionar a maioria dos problemas praticos (pra ndo dizer todos) que se
apresentam. Entretanto, nada se pode predizer a respeito da necessidade de treinamento e
exigéncia computacional que podem tornar a solucdo impraticavel [179]. Quando se tem
apenas uma “Co” com um numero de unidades ndo suficiente para que seja possivel a reco-
dificacdo dos vetores de entrada, uma possivel solugdo é adicionar uma segunda “Co”. As-
sim, deve-se decidir entre: (a) usar apenas uma camada oculta com muitas unidades; ou (b)
usar duas ou mais camadas ocultas com poucas unidades em cada camada. Normalmente,

ndo mais de duas camadas ocultas sdo usadas, por duas razbes [128]:

M Provavelmente o poder de representacdo de uma MLP com até duas camadas ocultas

serd suficiente para resolver o problema.

M As simulacdes tém mostrado que, para a maioria dos algoritmos de treinamento dispo-
niveis atualmente, o tempo de treinamento da rede aumenta com o ndmero de cama-

das ocultas.

Na literatura, algumas estruturas tém sido mencionadas para aplicacdo em TCM,
destacando: perceptron de multiplas camadas (MLP — do inglés multilayer perceptron), redes
recorrentes (RNN — do inglés recurrent neural network), teoria de ressonancia adaptativa
(ART - do inglés adaptive resonance theory) e redes de Kohonen (KFM — do inglés Kohonen

feature map).

Dentre elas, a MLP € a mais utilizada, principalmente na classificacdo de desgastes.

A figura 7.6 mostra o percentual de aplicagdes.
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Figura 7.6 — Percentual de aplicacdes das estruturas das RNA's em TCM (adaptado de [12])

7.4 Treinamento em Redes Neurais Artificiais

Na fase de treinamento de uma rede neural artificial, uma regra é usada para alterar
os elementos da matriz de pesos “W” (e outros parametros modificaveis que a rede possa
ter) usando a informac@o do meio externo, disponibilizada pelo supervisor do treinamento.
Nesse contexto, os termos treinamento, aprendizado e adaptacéo sdo sinbnimos e sdo
interpretados como alteracdes nos parametros modificaveis da RNA [128; 180]. Tal situacédo
é ilustrada pela figura 7.7. Os pesos sao ajustados, baseando-se na comparacgao entre a sai-

da da rede e o valor desejado (alvo), até que a saida o alcance [181].

valor-alvo

Rede Neural .,
entrada saida
(incluindo as
conexdes entre 0s

neurénios)

A

compara

ajuste dos pesos

Figura 7.7 — Treinamento supervisionado de redes neurais artificiais [181]

Os diferentes métodos de treinamento podem ser classificados de acordo com a par-

ticipacdo do supervisor no processo de aprendizado [128]:

M Supervisdo muito forte: o supervisor fornece os valores dos pesos de forma direta

para a rede neural artificial.
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M Supervisao forte: o supervisor fornece um conjunto de treinamento para a RNA, ou
seja, um conjunto de entradas e suas respectivas saidas. Para cada entrada, a saida
produzida pela RNA é comparada com a saida fornecida pelo supervisor. Com o intuito

de diminuir a diferenca entre a saida produzida e a desejada, os pesos séo alterados.

M Supervisdo fraca: o supervisor atua como um “critico”, fornecendo uma avaliagdo
grosseira da saida da RNA (certo ou errado, erro grande ou pequeno, sucesso ou fra-

casso etc.) ao invés de fornecer a saida desejada.

M Supervisdo muito fraca: o algoritmo de treinamento da RNA tenta descobrir catego-
rias dos dados de entrada e o supervisor participa apenas fornecendo os “rétulos” para

estes agrupamentos.

Na literatura, os termos usuais para denominar treinamento com supervisédo forte e
treinamento com supervisdo muito fraca sdo, respectivamente, treinamento supervisio-
nado e treinamento nao-supervisionado. A denominagdo deste Ultimo ndo é totalmente

apropriada, visto que ha uma pequena (mas efetiva) participacdo do supervisor no processo.

7.4.1 Treinamento Supervisionado

O algoritmo de treinamento por retropropagacao *(BP — do inglés backpropagation),
uma generalizagdo da regra Delta¥, é, provavelmente, a técnica mais popular de aprendiza-
do supervisionado para aplicacGes em TCM [119; 128; 180] O poder do algoritmo BP em
conseguir adaptar os pesos de uma MLP vem do fato que tal algoritmo podera descobrir a
recodificacdo interna necessaria para resolver o problema, usando os exemplos do mapea-
mento entrada-saida desejada. E possivel interpretar tal recodificagdo interna (ou represen-
tacdo interna) como um conjunto de regras. Assim, o BP extrai as regras (ou atributos) de

um conjunto de exemplos [180].

% Além do modelo BP de larga aplicacdo, outros modelos de redes neurais foram propostos ao longo dos anos, ca-
da um deles com suas vantagens e desvantagens [117; 119; 128]: Perceptrons (reconhecimento de caracteres),
Adaptive Linear Element (sistemas de controle), Counter-propagation (reconhecimento de padrdes e andlise
estatistica), Hopfield (recuperagdo de dados e fragmentos de imagens), Bidirecional Associative Memories e
Kohonen (reconhecimento de padrdes).

%7 para treinar o modelo de neurdnio ADALINE (Adaptive Linear Element), BERNARD WIDROW e TED HOFF propuseram
em 1960 a regra Delta, também conhecida como regra de WIDROW-HOFF ou algoritmo LMS (Least Mean Square).
A regra Delta é uma regra de aprendizado que é baseada no erro médio quadratico MSE (Mean-Square Error) e,
portanto, com supervisdo forte. Seu principio béasico é alterar, para cada par de treinamento (entrada/saida dese-
jada), os pesos da rede, visando minimizar a diferenca entre o valor-alvo e a saida da rede [128].
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Apesar das muitas implementacdes bem sucedidas, as desvantagens do algoritmo
BP sdo bem conhecidas: longo tempo de treinamento; captura do minimo local®; e dificulda-
des de implementacao via hardware. Assim, em aplicaces em que se desejam altissimas ve-
locidades computacionais e solucfes de baixo custo, este tipo de treinamento ndo é o mais

apropriado [133].

RANGWALA E DORNFELD [15] consideram que um vetor de entrada de grande dimenséo
(grande numero de indices de monitoramento) requer um nimero apropriadamente grande
de padrdes de treinamento e, na maioria dos casos, isso torna-se impraticavel e/ou caro. A-
Iém disso, estes padr6es ndo podem ser interpolados. Por outro lado, o nimero de caracte-
risticas e 0 niUmero de pesos deve ser o0 menor possivel, ainda que um grande ndmero de
padrdes de treinamento possa ser usado para treinar a rede. Alguns autores consideram o

ndmero minimo de padrfes de treinamento como sendo [15; 76; 182]:

N = 2xn+1) (7.6)

onde “N” é o n? de amostras de treinamento e “n” € o n® de caracteristicas de entrada.

GHASEMPOOR et al. [52] afirmam que ndo existe uma regra para definir o tamanho do
conjunto de treinamento. Contudo, amostras de treinamento muito pequenas resultam em
redes que ndo sdo capazes de assimilar o aprendizado das relacGes de entrada-saida, e a-
mostras muito grandes proporcionam o efeito de sobretreinamento. Em geral, 0 nimero a-
propriado de amostras de treinamento depende dos nimeros de neurfnios nas camadas
(entrada, saida e oculta) de uma RNA além da complexidade do mapeamento a ser treinado.
Como regra pratica, o nimero de amostras de treinamento deve ser 2 vezes 0 namero de
pesos de uma rede neural e o nimero de neurdnios na camada oculta deve ser 3 vezes 0

ndmero de neurdnios da camada subsequiente [12].

Uma abordagem diferente é citada nos trabalhos de GHASEMPOOR et al. [52; 79], ilus-

trada pela figura 7.8.

% A taxa de aprendizado “h” ndo deve ser nem muito pequena (treinamento lento) nem muito grande (oscilages).
Com “h” pequeno e dependendo da inicializacdo dos pesos (feita de forma aleaté6ria), a RNA pode ficar presa em
um minimo local. Com “h” grande, a RNA pode nunca convergir para a melhor solugdo — o ponto de minimo glo-
bal —, pois as oscilagBes sdo grandes [128].

Minimo
local

Erro Médio Quadréatico

Minimo Global

Pesos
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Figura 7.8 — Modelo de uma operacéo de torneamento [52; 79]

Na figura 7.8, a operagdo de torneamento foi considerada como sendo um sistema
dindmico nao-linear modelado através de uma combinacéo hierarquica de redes neurais se-
riais estaticas (MLP) e dinamicas (RNN). As saidas do sistema (observaveis) sdo as compo-
nentes da for¢a de usinagem e as entradas sédo as diferentes condi¢fes de corte. Os estados
da ferramenta (desgastes de flanco, quina, cratera e entalhe) sdo parédmetros internos do
sistema (ndo-observaveis). As RNA's atuam como um observador linear para estimar os es-
tados (desgastes) da ferramenta. Infelizmente, o sistema ndo separa os efeitos causados

pelo aumento dos desgastes induzidos pela variabilidade das condi¢Bes de corte [52; 79].

Uma vez que os dados de treinamento da rede neural supervisionada tenham sido
selecionados, os problemas subseqientes, na ordem em que devam ser resolvidos, podem

ser classificados em trés areas principais: representacao, aprendizado e generalizacéo.

(a) Representacéo

O problema de representacdo estd em como projetar a estrutura da RNA, de tal
forma que exista pelo menos uma solucdo (conjunto de pesos para a rede) que possa a-
prender o conjunto de dados de treinamento. Tal conjunto de dados deve conter a relagdo

gue a rede deve adquirir.
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O tamanho da rede neural define o nimero de camadas ocultas (intermediarias, es-
condidas etc.) e o numero de neurdnios (unidades computacionais) em cada uma dessas
camadas. Isto define o compromisso entre aprendizado (convergéncia) e generalizagdo. Por
exemplo, se a rede for pequena, ndo sera capaz de armazenar todos os padrdes necessa-
rios. Se a rede for muito grande (as matrizes que contém os pesos sinapticos e os limiares

sdo de grande dimensao), ndo respondera corretamente aos padrdes nunca vistos.

(b) Aprendizado

Aprendizagem ou convergéncia é a capacidade da RNA de aprender todos os pa-
drdes do conjunto de treinamento. O problema de aprendizado refere-se a como treinar a
rede. Os algoritmos de retropropagacdo podem ser classificados em duas classes principais,

conforme a taxa de aprendizado “h” [128]:

M Algoritmos que tentam convergir para a solucdo de minimo global: apresentam taxa de
aprendizado pequena e, por isso, a velocidade de convergéncia € baixa. Dependendo da
inicializacdo dos pesos (em geral, pequenos numeros aleatérios centrados em torno do
zero), a RNA pode ficar presa em pontos de minimo local e assim ndo conseguir apren-
der com a precisdo especificada (erro minimo). A solucdo é utilizar uma taxa de a-
prendizado adaptativa, que permite a variacdo consideravel dos pesos no inicio do

treinamento e realiza no fim uma espécie de “ajuste fino” nas matrizes de peso.

M Algoritmos que tentam convergir rapidamente: com uma grande taxa de aprendizado, a
RNA pode nunca conseguir chegar ao minimo global, pois as oscilacbes sdo grandes.
Duas solugdes possiveis: (1) incluir um termo de momento na atualizagdo dos pesos
sinapticos para acelerar o aprendizado e filtrar as oscilagdes; (2) alterar o valor a taxa

de aprendizado.

Existem diferentes variacBes do algoritmo de treinamento por retropropagacao; al-
gumas destas serdo sumariadas mais adiante. A implementagdo mais simples de aprendiza-
do (ou convergéncia) atualiza os pesos e 0s valores de polarizacdo da RNA para que a fun-

cdo de desempenho (negativo do gradiente) diminua mais rapidamente. Equacionando:

Xk+1 = Xk - h)Nk*/V (77)

7 7 7

onde “x” é o vetor atual de pesos e limiares, “N,” é o gradiente atual, “h” é a taxa de a-

prendizado e “W” é a matriz de pesos.
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Existem dois modos basicos de aplicagdo do algoritmo BP no qual o algoritmo gradi-
ente-decrescente pode ser implementado [128, 181]: em lotes [trai n] e incremental
[adapt ]. O modo [t r ai n] necessita de menos atualizacdes de pesos e, portanto, tende a
ser mais rapido, ja que todas as entradas sdo aplicadas na rede antes que 0s pesos sejam
atualizados. No modo [adapt ], o gradiente é computado e os pesos sdo atualizados ap6s
cada entrada aplicada na RNA. Assim, o algoritmo tem menos chance de ficar preso em um
minimo local devido a apresentacéo aleatéria dos padrdes (natureza estocastica de busca no

espaco de pesos).

Os algoritmos de aprendizado rapido sao subdivididos em duas categorias [181]:

M Técnicas heuristicas®, desenvolvidas a partir de uma andlise do desempenho do al-

goritmo gradiente-decrescente padrdo. As funcBes a serem analisadas no trabalho séo:

o [trai ngdx]. Se a taxa de aprendizagem “h” é muito alta, o algoritmo de aprendi-
zagem pode oscilar e tornar-se instavel. Se a taxa é muito baixa, o algoritmo con-
verge muito lentamente. Assim, ndo se recomenda que se determine um valor 6ti-
mo para “h” antes do treinamento, ja que ele muda durante o processo. O desem-
penho do algoritmo gradiente descendente pode ser entdo melhorada se a taxa de
aprendizado puder ser modificada durante o treinamento. Assim, a funcdo de trei-
namento [trai ngdx] utiliza-se de uma taxa de aprendizado adaptativa com um

termo de momento na atualizacédo dos pesos sinapticos.

o [trainrp]. As fungbes de ativacdo tipo sigmdide sdo caracterizadas pelo fato de
gue seu declive precisa aproximar-se de zero quando a entrada torna-se grande.
Isto gera um problema quando se utiliza gradiente descendente para treinar uma
rede multicamadas com fungdes sigmadides, ja que o gradiente pode ter uma mag-
nitude muitissimo baixa, causando assim mudancas insignificantes nos pesos e nos
limiares, mesmo que estejam muitissimos distantes de seus valores 6timos. O
proposito da funcéo de treinamento [t r ai nr p] é eliminar estes efeitos prejudiciais

as magnitudes das derivadas parciais a partir da retropropagacéo flexivel.

M Técnicas de otimizagdo numérica, divididas em trés tipos:

o [traincgf]. O algoritmo basico de treinamento BP ajusta os pesos na direcdo

descendente (negativo do gradiente). Embora a funcdo decresca mais rapidamente

% A técnica heuristica é uma metodologia ou um algoritmo usado para resolver problemas por métodos que, em-
bora néo rigorosos, geralmente refletem o conhecimento humano e permitem obter uma solugdo satisfatoria.
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pelo negativo do gradiente, isto ndo necessariamente garante uma rapida conver-
géncia. Nos algoritmos de gradiente conjugado, observa-se uma convergéncia mais
rapida nas dire¢bes conjugadas que nas direcBes descendentes. Na maioria dos al-
goritmos conjugados, a extensao das atualizacGes dos pesos é ajustada em cada i-
teracdo (ciclo de treinamento ou epoch), levando a um aumento do nimero de cél-
culos computacionais. A vantagem disso é que a funcdo de treinamento [tr a-

i ncgf] (Fletcher-Reeves) converge em menos itera¢des que a funcdo [t r ai nr p].

o [trainbfg]. O método BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno) quasi-
Newton é uma variacédo alternativa do algoritmo de gradiente conjugado para rapi-

da otimizacdo. O passo basico do método é representado pela equacao:
Xk+1 = Xk — h>(Ak)>l (78)

onde “A” é a matriz de Hessian (22 ordem) dos coeficientes de performance dos
valores atuais dos pesos e limiares. Apresenta mais calculos computacionais em ca-
da iteracdo que a funcéo [t r ai ncgf ], mas converge em menos itera¢des. Por isso,
em redes muitos grandes, é melhor usar a funcdo [t rai nrp] ou a [t rai ncgf]. Ja

em redes pequenas, a funcéo [t r ai nbf g] pode ser uma solucéo eficiente.

o [trainln. O algoritmo de memoaria reduzida Levenberg-Marquardt foi desenvolvi-
do para abordar a velocidade de treinamento de 22 ordem sem precisar calcular a
matriz de Hessian. A funcéo [t r ai nl n] aparece como o método de treinamento
mais rapido para redes FFNN de tamanho médio (algumas centenas de pesos). A
sua principal desvantagem é precisar armazenar algumas matrizes que podem ser
bastante grandes para certos problemas. Ainda que se use a reducdo de memoria,
o algoritmo de Levenberg-Marquardt sempre calculard a matriz aproximada de Hes-
sian. Se a rede for muito grande, entdo havera perda de memoria. Neste caso, de-

ver-se-a usar a funcéo [t rai nrp] ou a [t rai ncgf].

(c) Generalizagao

Uma vez que o treinamento tenha terminado, o problema de generalizacéo consis-
te em determinar como a RNA ira responder a dados que ndo estavam presentes no conjun-
to de treinamento. Uma medida de generalizacdo da rede é obtida verificando-se o desem-
penho da rede, usando um conjunto de dados de teste (dados nédo utilizados durante o trei-
namento). Um excessivo nimero de pesos pode resultar em sobretreinamento [12]. Assim,

a generalizacdo de uma rede é considerada “boa” quando a aplicacdo na entrada da rede de



106 CAPITULO 7

um conjunto de dados de teste resulta em valores de saida corretos [128]. A generalizacao
¢ influenciada por 3 fatores: (a) tamanho e eficiéncia do conjunto de treinamento; (b) arqui-

tetura da rede (nGmero de neurdnios); (c) complexidade do problema (ndo se tem controle).

Duas formas de avaliar a generalizacdo: (a) manter a arquitetura da RNA fixa e en-
contrar o tamanho apropriado do conjunto de treinamento; (b) manter o tamanho do con-
junto de treinamento fixo e determinar a melhor arquitetura da RNA. A situacdo ideal, por-
tanto, é determinar o menor nimero de neurdnios na camada oculta que possa produzir 0

mapeamento entrada-saida desejado da forma mais suave possivel.

7.4.2 Treinamento Nao-supervisionado

O treinamento n&o-supervisionado justifica-se pelo fato da obtengdo das informa-
¢cOes confiaveis sobre o desgaste da ferramenta, necessarias para se treinar uma RNA, en-
volver custos elevados. Também porque as operacfes de usinagem precisam ser interrom-
pidas visando adquirir dados sobre o estado da ferramenta. Além disso, quando existe a ne-
cessidade de se manipular uma infinidade de combinag¢des de ferramentas, materiais e con-
dicbes de corte num sistema de monitoramento, um aprendizado supervisionado como o de

retropropagacédo passa a ser indesejavel [28; 83; 183; 184].

Com o desenvolvimento da teoria de ressonancia adaptativa (ART — Adaptive Reso-
nance Theory), proposta inicialmente por STEPHEN GROSSBERG em 1976, as redes neurais a-
plicadas no reconhecimento e classificagdo de padrbes (voz, radar, sonar) passaram a ser
ndo-supervisionadas. Os modelos ART (ART-1 usa entradas binarias; ART-2 admite padrfes
de entrada analdgicos) séo mais adaptaveis ao aprendizado e a resposta on-line para sinais
de entrada ndo-estacionarios, com ilimitado nimero de entradas, até que toda sua capaci-
dade de memoria seja utilizada. Comparada com outras redes, a ART-2 apresenta as seguin-
tes habilidades [65]:

M Aprendizagem em tempo real, sem a necessidade de muitas amostras de treinamento.
M FAcil adaptacdo as mudancas do meio.

M Estabilidade: preserva os conhecimentos adquiridos previamente.

M Auto-organizacdo em resposta a seqliéncias arbitrarias de entrada.

Pesquisas recentes usaram modelos ART-2: (a) na fusdo de sinais de forca e EA; e
(b) na tomada de decisdo sobre o estado do desgaste de flanco [29; 65; 83; 108; 127].

Em 1981, Tuevo KoHONEN, da Universidade de Helsinque, demonstrou que modelos

de redes neurais podiam representar um espac¢o de entrada multidimensional em um espaco
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de saida (usualmente) uni ou bidimensional usando treinamento nao-supervisionado [83;
185]. Ele denominou o processo de “mapas auto-organizaveis” (SOM — do inglés self-
organizing map). A idéia do SOM ou KFM (Kohonen Feature Map) é obter um mapeamento
entrada/saida, em que a topologia do espaco de entrada seja preservada no espaco de sai-
da. Assim, entradas que sdo proximas no espaco de entrada sdo mapeadas para saidas pro-
ximas no espago de saida, ou seja, ativardo unidades de saida que estdo fisicamente proxi-
mas. Uma reducéo gradual (da vizinhanc¢a) objetiva permitir a formacéo de tal mapeamento,
pois unidades de saida vizinhas sé@o atualizadas de forma semelhante. Dessa forma, unida-
des de saida vizinhas, ap0s o treinamento, respondem as entradas “vizinhas” (entradas simi-

lares no espacgo de entrada) [128]. A figura 7.9 ilustra tal mapeamento.

Figura 7.9 — Mapas auto-organizaveis de Kohonen [185]

Para que a rede KFM seja prética e confiavel em TCM, é preciso que a RNA [83]:

M Utilize amostras de treinamento sem informac6es totalmente corretas sobre os desgas-
tes da ferramenta, permitindo-se com isso interpretar os resultados auto-organizados

com um ndmero minimo de amostras “supervisionadas”.

M Selecione as caracteristicas de entrada automaticamente e de maneira apropriada a
partir de dados sensorios ruidosos, de forma que se possam evitar limitacGes severas

devido ao uso de caracteristicas selecionadas off-line.

Apesar de tudo que foi apresentado, Sick [12] afirma que é dificil de acreditar que
redes com treinamento ndo-supervisionado possam ser aplicadas com sucesso em sistemas

TCM projetados para utilizagdo em chéo-de-fabrica.
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7.4.3 Sobretreinamento e Subtreinamento

Ha casos em que uma RNA que contém um ndmero excessivo de neurdnios na ca-
mada oculta, um demasiado nimero de pesos, ou que possui ruidos no conjunto de dados
(pares) de treinamento, apresenta um erro muito baixo na etapa de treinamento e um erro
muito alto quando novos dados de entrada sdo apresentados. Este fendmeno € conhecido
por sobretreinamento (do inglés overfitting). Isto ocorre porque a RNA memorizou os e-
xemplos de treinamento, mas ndo aprendeu a se “generalizar” para novas situagfes [181].
O problema de generalizacdo consiste em determinar como a rede ira responder a dados
gue ndo estavam presentes no conjunto de treinamento. Se a RNA ndo tem boa capacidade
de generalizacdo, a curva de ajuste passa exatamente por todos os pontos usados durante o
treinamento, sem adquirir a relagdo verdadeira entrada-saida (E/S) que gerou 0s pontos.
Nesse caso, 0 algoritmo de treinamento esta tentando “modelar” também o ruido, o que néo
é desejavel. A conseqiliéncia disto € um desempenho inadequado quando o teste é executa-
do. Portanto, a situacéo ideal é determinar a melhor topologia que possa produzir o mapea-

mento E/S mais suave possivel [128].

A figura 7.10 mostra a resposta de uma RNA com configuragdo 1-20-1 treinada para
se aproximar de uma func¢éo seno. A fungdo seno (valor-alvo) é representada pela linha pon-
tilhada, os valores medidos (entradas) pelos simbolos “O” e a resposta da rede (saida) pela
linha continua (cinza). Pode-se observar que houve sobretreinamento e a rede nédo apresen-

tou boa capacidade de generalizac&o, pois se ajustou exatamente aos pontos “O”.

Curva de Ajuste
+1,5

Saida

Entrada

Figura 7.10 — Representacdo do sobretreinamento [181]
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Por outro lado, situagbes em que a rede neural apresenta um naimero insuficiente de
neurdnios na camada oculta resultam no fendmeno chamado subtreinamento (do inglés
underfitting). Neste caso, 0s pesos e os valores de polarizacdo da rede ndo conseguem ori-
ginar saidas com valores razoavelmente proximos aos valores do conjunto de treinamento,

proporcionando solugbes com erros analogamente muito elevados [179].

7.5 Estimativa, Classificacao ou ldentificacao
(Tomada de Decisao)

Usualmente, apenas um parametro de desgaste é classificado ou estimado por redes
neurais. Somente algumas poucas publicacdes desenvolveram RNA’'s com mudltiplas saidas,
como nos trabalhos de RAHMAN et al. [69] e ZHou et al. [23], por exemplo, em que a rede
proporciona a classificagdo de desgastes, vibracdo auto-excitada e quebra do cavaco. Tal

abordagem ¢ significativa caso os parametros de saida da RNA correlacionem-se entre si.

Os trabalhos de pesquisa mostram diferentes modelos para a estimativa de desgas-
tes ou classificacdo dos niveis de desgastes da ferramenta de corte em torneamento na

chamada etapa de deciséo de uma RNA. Esta etapa pode apresentar:

M Uma saida (resposta) de um modelo de desgaste [83].
M Diferentes saidas de um modelo de desgaste [68; 69; 183].

¥ Diferentes estimativas ou classificacbes de um tipo de desgaste através de diferentes

modelos de desgastes [66; 106].

M Estimativa ou classificacdo de diferentes tipos de desgaste [186; 187].

Com o intuito de suavizar a saida do sistema TCM inteligente, alguns trabalhos pro-
puseram calcular a média aritmética de diferentes nimeros de saidas para uma RNA: 3

foram usadas por LEemM E DORNFELD [183], 8 por HONG et al. [68]; e 10 por RAHMAN et al. [69].

CHRYSSOLOURIS et al. [66] descrevem, através de modelos analiticos, a complexa de-
pendéncia dos sinais mensurados em relacéo: aos pardmetros do processo (for¢as de avan-
co e de corte, emissdo acustica e temperatura); as condi¢es de corte; e aos parametros de
desgaste. Estes modelos — definidos no item 5.3 como indices de monitoramento — quantifi-
cam indiretamente os desgastes, 0s quais sdo usados como entradas de uma rede MLP. A

rede gera uma estimativa final na etapa de deciséo.

KAMARTHY E PITTNER [106] usam uma RNA para cada sinal sensério e fundem tais in-

formagdes com uma formula simplificada na etapa de decisao.
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SiLva et al. [83] verificaram a saida do modelo visando remover classificagbes ilogi-
cas da RNA. Logo, um modelo analitico simples baseado na equacédo da vida da ferramenta
de Taylor foi usado. As duas abordagens sdo complementares, pois a RNA estima o valor de
desgaste e a equacdo de Taylor estabelece os limites de validagdo baseados em conheci-

mentos empiricos, ou seja, o0s valores estimados de VB sdo descartados quando:

VBRNA > VBTaonr + 0,15
ou (7.7)
VBRNA < VBTaonr - 0,15

As estimativas do valor da largura de desgaste de flanco (VB) e do crescimento de
“VB” (ambos no gume principal) foram usados por OBIKAWA et al. [188] para determinar a
estimativa final de “VB”. Este valor final foi determinado através do célculo da média aritmé-
tica entre a estimativa atual (RNA 1) e a soma da estimativa atual da taxa de crescimento de
“VB” (RNA 2) com a estimativa preliminar (RNA 1), como mostra a equagao (7.8). Com base

neste valor, os autores buscavam ajustar as condi¢Oes de corte (f e v;).

—_

(VB), =

N~

(VB), + VB), Dt + (VB), o (7.8)
g th

—_—

LI et al. [1] usam a rede para classificar desgastes severos, quebra e vibracdo auto-

excitada para concluir sobre a falha da ferramenta.

Apb6s a apresentacdo das consideragdes gerais sobre: monitoramento do estado da
ferramenta de corte (Capitulo 5), reconhecimento da falha via sinais indiretos (Capitulo 6) e
tomada de decisdo via redes neurais artificiais (Capitulo 7), far-se-a no Capitulo 8 uma apre-
sentagdo minuciosa sobre a Formacéo da Base de Conhecimento, de modo a poder
mostrar as correlacdes entre as variaveis dependentes de saida (forca de usinagem, vibra-

¢des, rugosidade, falhas na ferramenta de corte).



8 - FORMACAO DA BASE DE CONHECIMENTO
0200205020200

“O sistema ideal de monitoramento do estado da ferramenta precisa

abranger toda a natureza complexa e diversa da operagdo de corte”.

D. E. DIMLA, P. M. LISTER E N. J. LEIGHTON

As regras de inferéncia especificam a relacdo entre as variaveis de entrada e saida,
representando o conhecimento de especialistas, os resultados de pesquisas, ou ainda, 0s sis-
temas de avaliacdo. Para a elaboragdo das regras, sdo necessarios indmeros questionamen-
tos, pesquisas, observacdes etc. do fendbmeno, no intuito de extrair o maior nimero de in-

formagcdes referentes a relacdo. Este processo chama-se aquisicao do conhecimento.
Pesquisar sobre as regras significa achar resposta para perguntas do tipo:

M O que aconteceu com a largura da marca de desgaste de flanco “VB” da ferramenta

quando a forga passiva “F,” atingiu um valor 20% superior ao valor inicial (gume novo)?

¥ Como reconhecer na ferramenta de corte a mudanca do estagio progressivo para o ca-
tastrofico a partir da analise da amplitude da tensao elétrica “EAgvs” de saida do trans-

dutor de emissdo acustica?

M O que representa, em relacdo ao estado atual da ferramenta, um pico de curtose (de

altissima amplitude) da distribuicdo-b dos dados extraidos do sinal de vibracao?

Assim, regras do tipo [se... entdo...] sdo aplicadas, com o objetivo Unico de verifi-
car o comportamento dos sinais de forca, vibracdo e emissdo acuUstica no reconhecimento de

padrdes de falha na ferramenta de corte durante o processo de torneamento.

Como a intencdo do trabalho é associar os sinais com o estado da ferramenta, as
variaveis independentes de entrada (material da peca e da ferramenta; geometria da pe-
ca e da ferramenta; parametros de corte; meio lubri-refrigerante; e maquina-ferramenta) fo-
ram mantidas constantes (desprezando as consideracdes preliminares, item 8.2.2), de modo
que as correlagdes entre as variaveis dependentes de saida (for¢a de usinagem; vibra-

¢des; rugosidade; falhas na ferramenta de corte) pudessem ser avaliadas.
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Para tanto, as caracteristicas do corpo de prova (geometria, microestrutura, dureza
e composi¢do quimica) foram obtidas. Em seguida, pesquisou-se sobre a funcionalidade do
inserto de metal-duro (geometria, recobrimento, suporte e faixa de aplicacdo). Com o pro-
grama inserido na maquina (ciclo de desbaste), foi possivel garantir as mesmas condicdes
de corte em todos os passes realizados durante o torneamento a seco. No inicio de cada
passe, a aquisicdo dos sinais foi efetuada (monitoramento indireto). No final de cada passe,
o inserto foi removido da maquina para ser fotografado através de uma camera CCD (moni-
toramento direto). Assim, foi possivel correlacionar as falhas detectadas no flanco da ferra-

menta com 0s sinais monitorados e com isso determinar as regras de inferéncia.

8.1 Arquitetura do Sistema Experimental

A figura 8.1 esquematiza a arquitetura do sistema experimental completo.

1 Kistler 5011 i V,

TJ Kistler 5011 FL Ve

| Kistler 5011 VFp

Torno CNC COSMOS 20-U

Fp

Sensor
de EA
Fc Ff

Plataforma
9257 A

Sensor
AE 30

]

Corpo de Condicionamento
prova de Sinais SCB-68
B Placa de Conexdo
Contra-ponto
Microcomputadores
[ 2 - Tratamento de Sinais
Hardware
1 -Tratamento de Imagens
PCI-MIO-16E-1 |-
——»  Camera CCD Matrox Intellicam :|
| Software
CorelDRAW® o MATLAB®
*‘7 |
| |
' |
M |
Medic&o Direta N
de Falhas — ~ T

Prometec GDV Vu
Sensis BM-12 Vea —;

Figura 8.1 — Arquitetura do sistema experimental completo
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8.1.1 Corpo de Prova

A preparacdo do corpo de prova consistiu de quatro etapas. Primeiramente, a barra
laminada (recozida para alivio de tensdes) de ago-carbono ABNT 1040 foi cortada em taru-
gos de aproximadamente 450 mm de comprimento. Apés isso, executou-se o furo de centro.
Em seguida, os tarugos passaram por operacdes de desbaste (radial e longitudinal) visando
eliminar sujeiras e 6xidos superficiais, além da correcdo do furo de centro. Para uniformizar
o didmetro inicial em cerca de 100 mm, suprimir os defeitos de cilindricidade e eliminar uma

possivel camada encruada, realizou-se um novo passe.

A figura 8.2 ilustra as fotos da microestrutura do aco ABNT 1040 em cortes longitu-
dinal e transversal, obtidas no Laboratoério de Materiais (LABMAT — UFSC) através do micros-

copio OLyMpus modelo BX60 com uma ampliacdo de 200 vezes.

Longitudinal Transversal

Figura 8.2 — Microestrutura do material: apresenta 52% de perlita (areas mais escuras, maior dureza) e
48% de ferrita (reas mais claras); o nimero do tamanho de gréo conforme a Norma ASTM E112% esta
entre 6 e 7 (granulometria fina)

Almejando conhecer a variacdo da dureza da superficie do tarugo até o nucleo, fo-

ram realizados ensaios de dureza na escala Brinell (HB). Para tanto, tracou-se um perfil de

4 Segundo a Norma ASTM E112 Métodos Padronizados para Estimativa do Tamanho Médio dos Gréos de
Metais (Standard Methods for Estimating the Average Grain Size for Metals), para cada um dos diferentes qua-
dros comparativos padronizados, é atribuido um nimero que varia de 1 a 10. Este nimero é conhecido por nime-
ro do tamanho do grédo “n”. Quanto maior este nimero, menor o tamanho do grdo austenitico [199]. Se “N” re-
presenta o nimero médio de gréos por polegada quadrada a uma ampliacdo de 100 vezes, entdo:

N=2"
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identacdes™ na direcdo radial com espacamento de 5,5 mm entre elas. Para cada valor de
raio, tomou-se quatro pontos, espacados de 90° na superficie. O perfil de dureza pode ser
visualizado na figura 8.3. Os valores de dureza encontrados encontram-se na faixa indicada
para 0 aco em questdo [190]. Sendo assim, constatou-se que a variacdo verificada ao longo

do raio do corpo de prova néo foi significativa para o escopo do presente trabalho.

Perfil de Dureza - Aco ABNT1040

200 ~

160 - % """

Dureza [HB]
=
N
o
b

0 T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120

Diametro [mm]

Figura 8.3 — Perfil de dureza do material do corpo de prova. Segundo CALLISTER [199], o material apre-
senta média dureza, tomando como referéncia agcos com percentual de carbono entre 0,25% e 0,50%.

A composicdo quimica do material foi verificada via espectrometria de emissdo opti-
ca®, como mostra a tabela 8.1. Através da comparacdo entre as percentagens medidas e ta-
beladas pelo padrdo ABNT, pode-se ver que todos o0s elementos estdo dentro das faixas pre-

vistas para 0 ago de construcdo mecanica ABNT 1040 [190].

Tabela 8.1 — Composi¢do quimica do material do corpo de prova

% Fe C Mn P S Outros

Medida 98,267 + 0,058 | 0,405 + 0,003 | 0,713 £ 0,019 | 0,013 +£ 0,002 | 0,021 + 0,005 | 0,581 + 0,042

Padrédo ABNT --- 0,37 ~ 0,44 0,6 ~0,9 0,030 max. 0,050 max. ---

“1 Ensaios de dureza e microdureza sdo importantes ferramentas para previsdo e comparagdo do comportamento
mecanico de materiais metalicos. Nos ensaios por penetracdo, mede-se geralmente a deformagdo causada na su-
perficie da amostra pela pressdo de uma ferramenta, denominada identador. Os métodos usuais de medida dife-
rem pela forma desta ferramenta e pela carga aplicada [200].

42 A espectrometria de emissdo 6ptica permite a determinagéo da natureza e concentracdo dos elementos quimicos
presentes no material através da faixa e intensidade da radiagdo luminosa emitida pela amostra, quando submeti-
da a uma excitacédo [200].
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8.1.2 Maquina-ferramenta

A maquina-ferramenta utilizada foi o torno Romi® modelo COSMOS 20-U com co-
mando numérico computadorizado Romi® modelo MACH-7. A figura 8.5 mostra a foto do tor-

no no Laboratorio de Mecanica de Precisdo (LMP-UFSC).

Figura 8.4 - Torno CNC RomI® COSMOS 20-U

Vale salientar que a maquina apresenta modificacdes (relativas ao modelo original)
referentes ao carro porta-ferramentas: o cabecote rotativo para mdltiplas ferramentas foi

substituido por um cabecote fixo para uma Unica ferramenta.

8.1.3 Ferramenta de Corte

A pastilha negativa SANDVIK (T-MAX P) tipo SNMG 120408-PM é usada no tornea-
mento geral externo de ago-carbono (C = 0,25 ~ 0,55%). Apresenta geometria quadrada
(angulo de quina e = 90°), dupla face com quebra-cavacos multifuncdo, angulo de folga

“a” = 0° comprimento “I” = 12 mm, espessura “s” = 4 mm, raio de quina “rs" = 0,8 mm.

A cobertura GC4025 da pastilha pertence a uma classe de uso geral (P10-P35), a-
plicada em velocidades de corte de médias a altas até com taxas de avanco relativamente
altas. E formada por uma camada espessa de 6xido de aluminio (Al,O3) no topo de uma ca-

mada de tamanho médio de Ti[C,N]. Uma fina camada externa de nitreto de titanio TiN (cor
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amarelada) facilita a identificacdo das falhas (avarias e desgastes). A espessura total do re-

vestimento é de aproximadamente 10 nm [191].

O suporte Iscar tipo PSBNL 2525M-12 foi usado na usinagem externa. Apresenta
fixacdo por alavanca, angulo de posicdo da ferramenta “c,” = 75°, angulo de folga “a” = 0°,
corte & esquerda, altura da haste “h” = 25 mm, largura “b” = 25 mm, comprimento

“l;” = 150 mm, angulo de saida “g’ = -6°, angulo de inclinagéo “I ” = -6° [192].

A figura 8.4 ilustra a aplicabilidade da ferramenta usada nos experimentos segundo

dados do fabricante.

V f a .
C, P Operagao Provaveis falhas encontradas
[m/min] [mm] [mm]
) Desgaste de flanco (uniforme), entalhe, cratera (+),
415 0,19 1,0 SEMI-ACABAMENTO deformagéo plastica. VB @By
SNMG 120408-PM 4025 (c, = 75°)

350 0.3 15 Usinagem Media o(- ): favorece a craterizagdo, os

@ microlascamentos e a vibragdo

Desgaste de flanco (irregular), lascamentos, cratera (- ),

290 0,47 5,0 DESBASTE LEVE quebra do gume. VB < VB,

Figura 8.5 — Ferramenta de corte T-Max P Sandvik Coromant [191]

8.1.4 Sistema de Medicdo Direta

A medicéo direta dos desgastes ocorreu através de uma camera CCD P/B %2 marca
PuLNIX, modelo TM-7CM auxiliada pelo software MATROX INTELLICAM INTERACTIVE. O procedi-
mento consistiu da aquisicdo e armazenamento de imagens (fotos) da ferramenta extraidas

ao longo da vida da ferramenta em intervalos de tempo predefinidos (fig. 8.6).

O tratamento posterior das imagens (ampliadas aproximadamente 50 vezes) para a
guantificacdo dos desgastes foi executado pelo aplicativo CorelDRAW® (medicdo diferencial a

partir do deslocamento de linhas-guia obtidas da ferramenta nova tomada como padréo).
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Figura 8.6 — Sistema de medig&o direta via camera CCD

8.1.5 Sistema de Monitoramento Indireto

(a) Sensoriamento

O transdutor é um dispositivo do sistema de monitoramento que est4 em contato
com o mensurando. Gera um sinal proporcional (mecanico, elétrico ou outro) ao mensuran-
do segundo uma funcdo bem definida — normalmente linear — baseada em uma ou mais
grandezas fisicas. Em termos gerais, um transdutor transforma uma grandeza fisica noutra.
O primeiro modulo do transdutor, aquele que entra em contato diretamente com o mensu-
rando, € denominado de sensor. A rigor, sensor € uma parte do transdutor. Usualmente,
aplica-se o termo sensor para denominar o equipamento que caracteriza os “sentidos” do

sistema de monitoramento.

Para a captacdo dos sinais de forca, o dinamdmetro piezelétrico KisTLER® modelo
9257A de trés componentes ortogonais da forca de usinagem foi usado. As vantagens deste
sistema em forma de plataforma séo: a separacdo das trés componentes, a altissima rigidez
e a frequéncia natural elevada. Por outro lado, apresentam-se as desvantagens como o alto
custo e a presenca de cabos de conexdo, que tornam este sistema pouco pratico. A figura

8.7 mostra a plataforma em questéo.
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Figura 8.7 — Plataforma piezelétrica KISTLER® 92572
Na coleta de sinais de vibracéo, aplicou-se um transdutor com cristal piezelétrico

PromeTEC® modelo AE 30 (fig. 8.8), para a deteccdo de uma ampla faixa de sinais de vibra-

¢do com frequéncias entre 0,1 e 80 kHz.

[ ]
-
o

Figura 8.8 — Sensor de vibracéo e/ou ultra-som PROMETEC® AE 30

Na aquisicdo dos sinais de emisséo acustica, utilizou-se um transdutor com cristal
piezelétrico Sensis® com fixagdo por parafuso (fig. 8.9) para a deteccdo de uma ampla faixa

de sinais com freqUéncias superiores a 1 kHz.

=
ﬁﬂ‘ '

Figura 8.9 — Sensor de emissdo acustica SENsSIS®

(b) Condicionamento dos sinais

Os sinais sensérios sdo geralmente incompativeis com a placa de aquisicdo de sinais.
Para que essa incompatibilidade seja superada, o sinal necessita ser condicionado. Por e-
xemplo, é preciso que o sinal de entrada seja amplificado e/ou que apresente o minimo de
ruido possivel. Apesar dos sinais de saida também precisarem ser condicionados, sera discu-

tido apenas o condicionamento dos sinais de entrada.
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Os sinais de forca obtidos nos canais “Fy”, “Fy” e “F;” da plataforma correspondem
respectivamente as componentes “F¢", “F,” e “F." geradas no processo de torneamento. Os
valores de sensibilidade (T) da plataforma 9257A juntamente com os fatores de escala (S),
devem ser devidamente ajustados nos trés amplificadores de carga KisTLER® modelo 5011

usados no condicionamento dos sinais (fig. 8.10).

f—i‘_’ T: sensibilidade
R
| — 5: fator de escala

F
I
L

Figura 8.10 — Amplificador de carga KISTLER® 5011

Com os devidos ajustes, foi possivel observar, por exemplo, que 1 V gerado na saida
do amplificador de carga X correspondia a uma forca aplicada “F¢” de 200 N. A calibragdo da
plataforma é descrita no Anexo A.1. Apesar da possibilidade da utilizacdo ou néo de filtros
“FPB” (10 Hz a 30 kHz), foi resolvido ndo usa-los para caracterizar seguramente os sinais

brutos de forca.

O condicionamento do sinal de vibracao foi feito através do pré-amplificador
PromETEC® modelo GDV (figura 8.11). O sinal captado pelo sensor AE 30 foi primeiramente
amplificado (ganho ajustado para 10 dB) e posteriormente filtrado, visando amortecer e mi-
nimizar interferéncias externas. Como o sensor foi projetado para trabalhar numa larga faixa
de freqUéncias (100 Hz a 80 kHz), resolveu-se limitar esta faixa de operagdo usando um
“FPF” plug-in de 5 a 25 kHz.

Figura 8.11 — Pré-amplificador PROMETEC® GDV
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O monitor de emissédo aclistica SEnsiS® modelo BM-12 usado no condicionamento

do sinal de EA é mostrado na figura 8.12.

Figura 8.12 — Sistema monitor de emissdo acUstica SENSIS® BM-12

O sinal captado pelo sensor € primeiramente amplificado (ganho regulavel) para
compensar diferencas na sensibilidade (posicdo, propagacdo do sinal, saturacdo) e obter
uma taxa sinal/ruido 6tima. O nivel de sinal é indicado com uma barra de LED's (do inglés
Light Emission Diode). Em seguida, o sinal é filtrado por um FPA plug-in (50 kHz), visando
amortecer e minimizar interferéncias externas. O sistema possui duas saidas analégicas: si-
nal tratado “EArus” € sinal bruto “EAgaw”. A constante de tempo para o célculo do valor RMS
é definida pela equacao:

:25ms,
1pF

t

C (8.1)

onde “C” é o valor da capacitancia selecionada (opcdes: 0,1 nF; 1,0 nF; e 1,7 nF e suas
combinacBes em paralelo). No caso, o valor escolhido foi “C = 0,1 nf”. Assim, a constante
de tempo adotada foi “t = 2,5 ms”. Deste modo, o sistema calcula a média quadratica de
todos os pontos que estdo no intervalo de tempo determinado por t, gerando com isso um

ponto a cada 2,5 ms na saida EAgys.

(c) Hardware para aquisi¢cdo de dados

A placa de aquisicdo de dados (do inglés DAQ — Data Acquisition) é o coracdo do sis-
tema de aquisicdo. A principal funcdo deste hardware é converter sinais analdgicos em sinais

digitais e vice-versa, numa velocidade de processamento altissima.

A DAQ da NATIONAL INSTRUMENTS® modelo NI 6070E (PCI-MIO-16E-1) permite uma
taxa de aquisicdo de até 1,25 10° pontos por segundo (1,25 MHz) distribuida em 16 possi-
veis entradas analégicas independentes (8 canais diferenciais) com 12 bits de resolucdo (1
em 2'?). Mesmo com entradas independentes, a taxa de aquisicéo é dividida entre os canais

da placa, isto é, se forem usados 5 canais, a taxa maxima por canal passa a ser de 250 kHz.
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Para evitar o efeito aliasing na representacéo de sinais continuos anal6gicos por si-
nais discretos digitais, a taxa de aquisicdo deve ser pelo menos duas vezes maior que a ma-
xima frequiéncia do sinal a ser coletado (teorema de Nyquist). Portanto, a maxima freqlién-
cia possivel do sinal que poder ser adquirido num Unico canal dessa placa é 625 kHz. Por

conseguinte, se forem usados 5 canais, a maxima freqiiéncia do sinal passa a ser 125 kHz.

(d) Computador

O computador usado na aquisicdo, processamento e tomada de decisbes no sistema
monitor inteligente consiste de um processador PENTIUM® 111 700 MHz, 128 MB de memodria
de acesso aleatorio (RAM — do inglés random access memory) e espaco em disco rigido de
10 GB. Além disso, memdria de video de 32 MB, monitor de 17” e CD ROM 52x. O ambiente

de rede também possibilita a gravacéo posterior dos dados adquiridos em CD.

(e) Software para aquisicdo de dados

O software para a aquisicdo de dados possibilita a troca de informacdes entre o
computador e a placa DAQ (hardware). Sem levar em consideracdo qual placa se esta usan-
do, é preciso enviar informacdes de configuracdo ao hardware (e.g. taxa de aquisicdo) e re-
ceber informacdes deste (e.g. dados, mensagens condicionais e mensagens de erro). Tam-
bém é necessario fornecer a placa DAQ informagdes que sdo integradas a outro hardware

e/ou a recursos computacionais.

O trabalho foi desenvolvido com auxilio do software MaTLAB® (The MathWorks, Inc.).
Esta ferramenta computacional permite, além da referida troca de informacdes, efetuar ana-
lise numérica, calculo com matrizes, processamento de sinais e construir graficos em ambi-

ente amigavel. Ambientes de trabalho utilizados:

M Aquisicao: Data Acquisition Toolbox possibilita a troca de informagdes entre o compu-

tador e a placa DAQ. Atua sobre a taxa de aquisicdo, o tempo de aquisi¢do e o trigger®.

3 para entradas analdgicas, o trigger ou disparo é definido como um evento que inicia 0 armazenamento de dados
(meméria ou arquivo de disco) em relagdo ao tempo. Quando ocorre o disparo, um namero predefinido de pontos
(dados) é adquirido por cada canal e armazenados cronologicamente. Deve-se, portanto especificar este nimero
de pontos. Em geral, para se determinar o tempo de aquisi¢io para cada disparo, aplica-se a formula [181]:

pontos por disparo

tempo de aquisi¢do[s] =
taxa de aquisi¢édo [Hz]
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M Pré-processamento: com a ajuda das ferramentas Data Analysis, os indices de moni-
toramento foram calculados a partir das caracteristicas extraidas dos sinais de forga, vi-

bracéo e emisséo acustica.

M Processamento: Neural Network Toolbox permite o processamento paralelo dos indi-
ces de monitoramento que atuam como entrada para a rede. A saida da rede fornece

valores estimados para a quantificacdo de desgastes.

¥ Tomada de deciséo: o ambiente de trabalho do MaTLAB® possibilitou a criacdo de dois
subprogramas: um para verificar se houve fratura na ferramenta e consequentemente
fornecer a informacéo para a interrup¢do do processo e o outro para prognosticar em

tempo real o tempo de vida restante a ferramenta baseando-se na saida da RNA.

(f) Placa de conexao

Uma placa blindada de conex&o NATIONAL INSTRUMENTS® modelo SCB-68 (68 termi-
nais de conexo) faz a interface entrada U saida (E/S ou 1/0) entre os transdutores e a pla-
ca DAQ, destacando as 16 entradas analdgicas (AChoo — AChis), as 8 interligacGes 1/0 digitais
(DIOg — DIOy) € as 2 saidas analégicas (DACy.our € DAC1.our). Combinada com cabos blinda-
dos, a placa SCB-68 promove robustez e baixos niveis de ruido nos seus terminais. A figura
8.13 mostra a placa SCB-68.

Figura 8.13 — Placa de conex&o NATIONAL INSTRUMENTS® modelo SCB-68



FORMAGAO DA BASE DE CONHECIMENTO 123

8.1.6 Sistema de Medicdo de Rugosidade

O instrumento de medicdo da rugosidade gerada na superficie torneada utilizado foi
o rugosimetro portatil MiTutoyo® modelo SJ-201 (fig. 8.14). O instrumento pode caracterizar
a textura da superficie usinada usando diferentes parametros de rugosidade padronizados
(segundo, por exemplo, as normas DIN, ISO, ANSI). O principio de medicdo baseia-se num
sensor de contato mecanico (agulha apalpadora stylus) anexado a unidade de deteccdo que
percorre longitudinalmente a superficie usinada da pega. O deslocamento vertical do sensor

durante o percurso é processado e digitalmente mostrado no display de cristal liquido.

Figura 8.14 — Rugosimetro Portatil MiTuTovyo® SJ-201

Um fator muito importante na medicédo do parametro “R,” é a determinagdo do valor
do comprimento de medicdo (cut-off). Este valor define o comprimento de amostragem que
serve de referéncia para a medicdo da altura e profundidade das irregularidades no calculo
da rugosidade. A norma ISO 4288 estabelece, em fungdo da estimativa da distancia entre os

sulcos da superficie usinada, os critérios para a correta selecdo do cut-off.

8.2 Consideracdes Preliminares

Algumas consideragdes devem ser realizadas com o intuito dos experimentos serem
adequadamente planejados: (a) verificar algumas condi¢cdes de usinagem de modo a poder
avaliar a influéncia dos parametros de corte (f, v e a,) nas amplitudes das componentes or-
togonais da forca de usinagem (F;, Fc e Fp), na amplitude de vibragdo (V1) e nos valores do
desvio médio de rugosidade (R.); (b) determinar o tempo de vida da ferramenta para um

critério baseado no estado da mesma (a ser estabelecido).
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8.2.1 Andlise da Influéncia dos Parametros de Corte na
Rugosidade e nos Sinais de For¢a e Vibragéo

Desejou-se verificar qual o grau de influéncia dos parametros de corte (avango, ve-
locidade de corte e profundidade de corte) nos sinais adquiridos de forca e de vibracéo, con-
siderando um gume novo em cada combinacdo de parametros. Também, queria se saber
qual seria variacdo da textura da superficie usinada — desvio médio de rugosidade (R,) —
com a alteracdo destes parametros. Para tanto, foram utilizados quatro velocidades de corte,
trés avancos e duas profundidades de corte, conforme recomendacfes do fabricante e mos-
trados na tabela 8.2. A variagdo dos parametros possibilitou 24 combinacdes diferentes, cu-

jos resultados sé@o apresentados na Tabela A.1 (Anexo A.2).

Tabela 8.2 — Parametros de corte escolhidos para a analise

Parametros Valores Escolhidos
Velocidade de corte v, [m/min] 180 240 290 350
Avanco f [mm] 0,15 0,22 0,30
Profundidade de corte a, [mm] 1,0 1,5

Meio lubri-refrigerante Corte a seco

Os resultados sdo apresentados nos itens subsequentes.

(a) Forca de avanco

A figura 8.15 ilustra a relacédo entre a forca de avanco (Fs) e os pardmetros de corte
mostrados na tabela 8.2. Pode-se observar nitidamente na figura um aumento de “F” com o
aumento da profundidade de corte (a;). No caso, o aumento é de 49%, praticamente o
mesmo do incremento de “a,” (50%), ja que r.= 0,8 mm. Também se pode verificar, com

certa clareza, um aumento da intensidade de “Ff” com o0 aumento do avanco (f).

Segundo a teoria, dever-se-ia observar uma redugdo de “Ff” com o aumento da ve-
locidade de corte (v;) por causa de uma reducdo da resisténcia do material em altas tempe-
raturas. Isto foi bem constatado para o avan¢o de 0,30 mm, onde a quantidade de calor ge-
rada foi maior. Apesar disso, observa-se também para o avanco de 0,15 mm, mas apenas

para a profundidade de corte de 1,0 mm.
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Forca de Avanco
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Figura 8.15 — Relagédo entre forga de avango e os parametros de corte

A figura 8.16 ilustra a relacdo entre a forca de avanco normalizada (NFf) — vide e-
quacdo (6.2) — e os parametros de corte da tabela 8.2. E possivel verificar que “NF;” cresce
muito pouco com o aumento de “a,”. No caso, o crescimento é de apenas 3%, bem diferen-
te do incremento de “a,” (50%). O mesmo pode ser dito a respeito da variacdo de “NF;” com
“v.": ela ndo é significativa. Por outro lado, nota-se uma diminuicdo de “NF¢” com o aumento

do avango “f”.

Forca de Avanco Normalizada

B f=015mm
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Figura 8.16 — Relagdo entre forca de avango normalizada e os parametros de corte

Como a progressdo do desgaste da ferramenta é influenciada principalmente por
“v¢", depois por “f” e por Ultimo por “a,”, a estabilidade de “NF{” com a varia¢do de “v.” tor-

na-se um indice de monitoramento muito importante em sistemas TCM.
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(b) Forca passiva

A figura 8.17 mostra a relagéo entre a forgca passiva (Fp) e os parametros “f’, “v.” e
“a,” (tabela 8.2). Pode-se observar claramente um crescimento da intensidade de “F,” com o
acréscimo de “a,” (“Fp” cresce 35%). Também pode-se ver o aumento de “F,” quando “f”
aumenta. Somente na condigéo com f = 0,30 mm e a, = 1,5 mm — maior quantidade gerada

de calor — que a diminui¢do de “F,” com o aumento de “v.” mostrou-se evidente.

Forca Passiva
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Figura 8.17 — Relag&o entre forca passiva e os parametros de corte

A figura 8.18 ilustra a relacdo entre a forca passiva normalizada (NF,) — vide equa-
¢do (6.3) — e os parametros da tabela 8.2. Observa-se que “NF,” diminui ligeiramente com o
aumento de “a,” (de aproximadamente 5%). A variacdo da “NF,” com “v.” também néo é

significativa. No entanto, a diminuigéo de “NF,” com o aumento de “f” fica evidenciado.

Forca Passiva Normalizada
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O s
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Figura 8.18 — Relagéo entre forca passiva normalizada e os parametros de corte

Desta forma, a estabilidade da “NF,” com a varia¢do de “v.” torna-se também um

indice de monitoramento muito importante em sistemas TCM.
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(c) Forga de corte

A figura 8.19 mostra a relacdo entre a forca de corte (F.) e os pardmetros de corte
(tabela 8.2). Pode-se observar claramente o crescimento de “F.” com o aumento de “a,”. No
caso, o crescimento é de 45%. Também pode se verificar nitidamente um aumento de “F.”

com o aumento de “f”. Ja o aumento de “v.” proporciona uma ligeira reducdo de “F.”, prati-

camente em todos 0s casos.

Forca de Corte
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Figura 8.19 — Relagéo entre forgca de corte e os parametros de corte

A figura 8.20 ilustra a relagéo entre a forca de corte normalizada (NF,) — vide equa-
cdo (6.4) — e os pardmetros de corte da tabela 8.2. Observa-se que a variacdo de “NF,” com
0s aumentos de “a,” e “v¢” ndo é significativa. No caso do aumento de “NF,” com o aumento
de “f”, tem-se uma ligeira tendéncia. Com isso, a estabilidade de “NF,” com a varia¢cdo de

“v.” e “f” pode-se tornar também importante um indice de monitoramento.

Forca de Corte Normalizada
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Figura 8.20 — Relagéo entre forga de corte normalizada e os parametros de corte
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(d) Vibracéo

A figura 8.21 ilustra a relagdo entre a tensao elétrica de saida do transdutor piezelé-
trico usado na aquisi¢cdo de sinais de vibragdo e os pardmetros de corte da tabela 8.2. Ob-
servando a figura, fica claro que a vibracdo cresce com o aumento de “f”, ja que se pode
também verificar um aumento da intensidade da forca “F;” com este aumento — lembrando

que o transdutor esta posicionado na direcdo de avanco (X).

Vibracao
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w
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Figura 8.21 — Relagéo entre o sinal de vibracédo e os pardmetros de corte

De um modo geral, é possivel afirmar para os avancos f = 0,15 mm e f = 0,22 mm
que a vibragdo aumenta: (a) com a diminui¢do de “v.” e (b) com o aumento de “a,”. Ja para
f = 0,30 mm, a vibracdo oscila; por exemplo, a menor vibragdo para f = 0,30 mm ocorre

com v = 290 m/min.

(e) Rugosidade

O acabamento da superficie depende muito da relagdo entre avanco (f) e raio de ar-
redondamento de quina (r¢). Teoricamente, o desvio médio de rugosidade da superficie tor-

neada (R,) é dado pela equacao 8.2 [10]:

1000 xf2

R,=——F—— [mm] 8.2
1843 X, ©2

A figura 8.22 ilustra a relacédo entre “R,”, o valor teérico (para r. = 0,8 mm) e os pa-
rametros de corte (tabela 8.2). Os valores de rugosidade foram adquiridos pelo rugosimetro
SJ-201 (fig. 8.14) utilizando um cut-off de 0,8 mm. Observa-se que os valores teéricos as-

semelham-se bastante aos valores obtidos empiricamente. Algumas varia¢des entre os resul-
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tados podem ser explicadas por causa de fatores tais como vibracédo, deformacéo do cavaco,
fluxo lateral do cavaco etc. E como era de se esperar, “R,” varia proporcionalmente com “f”.
A medida que “v.” cresce, “R,” oscila. DINIz et al. [22] explicam este fato afirmando que a
oscilacdo da rugosidade é a resposta que o sistema maquina-peca-ferramenta-dispositivo de
fixacdo da, em termos de vibragdo, ao crescimento de “v.”. Observa-se também que “ay”

ndo exerce uma influéncia significativa em “R,”".

Desvio Médio de Rugosidade
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Figura 8.22 — Relacéo entre o desvio médio de rugosidade e os parametros de corte

Observando as semelhangas entre as figuras 8.21 (vibragdo) e 8.22 (rugosidade),
resolveu-se analisar a tendéncia entre a tensao elétrica de saida do transdutor piezelétrico
(tensdo elétrica Vrys) usado na aquisicao de sinais de vibragado (Vlx) e o desvio médio de ru-

gosidade da superficie torneada (R,). A figura 8.23 ilustra esta relacéo.

Relagado entre Vibracdo e Rugosidade
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Figura 8.23 — Relagéo entre o sinal de vibracédo e o desvio médio de rugosidade

Com uma correlacéo linear de aproximadamente 89%, pode-se observar para caso
analisado que o desvio médio de rugosidade (R,) pode ser estimado de maneira aproxima-

da, a partir de valores monitorados do sinal de vibracédo captados pelo transdutor piezelétri-
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co (Vly), para um eventual controle da qualidade da pec¢a usinada (item 8.1.1), nas condi-

¢cOes de usinagem verificadas. Assim, tem-se a representacéo pela equacéo (8.3):
Ra [rm] @4 * VI [Vrus] (8.3)

Deve-se lembrar que em outras situagdes os resultados poderiam ndo ser 0s mesmos.

8.2.2 Determinagdo Empirica do Tempo de Vida da
Ferramenta

A fixacdo do ponto representativo do fim da vida de uma ferramenta é fundamental
no estudo da usinagem em metais. S&o utilizados diversos critérios para determinar mais ou
menos este ponto, dependendo em grande parte das exigéncias da usinagem (precisdo de

medidas, grau de acabamento) e do material da ferramenta.

Buscando fixar os parametros de corte de modo a poder avaliar o comportamento
dos sinais (forca, vibracdo e emissao acustica) e da textura (rugosidade) com a vida da fer-
ramenta e suas falhas, a tabela A.1 (Anexo A.2) mostra os tempos de vida de uma ferra-
menta de metal-duro, estimados a partir da equacéo 3.1. Com o intuito de forcar a incidén-
cia precoce de falhas, resolveu-se adotar a combinagdo que resultasse no menor tempo de
vida. Entdo, para T = 16,1 min adotou-se: f = 0,3 mm; v, = 350 m/min; a, = 1,5 mm;

torneamento a seco.

A operagdo de torneamento realizada em 30 corpos de prova de ago ABNT 1040 (vi-
de item 8.1.1) usando as condi¢des de usinagem do paragrafo anterior possibilitou determi-
nar a curva de vida da ferramenta de metal-duro (item 8.1.2) a partir da avaliacdo da largu-
ra da marca de desgaste de flanco de 15 gumes (pastilhas do mesmo lote). Tomou-se o cui-
dado de tomar apenas um gume de cada inserto, pois a fratura poderia afetar a integridade

da pastilha e influir na vida do gume.

A figura 8.24 ilustra a largura da marca de desgaste de flanco (VB) em fungdo do
tempo de corte. A area representa 92% dos valores de “VB” dos 15 gumes medidos direta-

mente via cAmera CCD (item 8.1.4).

O critério de fim de vida adotado foi baseado no seguinte procedimento: (a) Efetuar-
se-80 32 passes — 16 em cada corpo de prova — totalizando 20,5 min de tempo efetivo de
corte. (b) O processo serd interrompido se: VBg 3 300 mm, ou VB 3 600 nm, ou ainda se
houver lascamento. (c) Na deteccédo de lascamento (observado via camera CCD), dar-se-a

mais dois passes para poder avaliar o comportamento dos sinais na situacéo de avaria.
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Largura Média de Desgaste de Flanco
(92%b dos dados estéo na faixa delimitada)
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Figura 8.24 — Curva de vida das ferramentas

A figura 8.25 representa os tempos de vida de cada um dos 15 gumes. O tempo es-
pecificado refere-se ao passe imediatamente anterior ao que gerou a fratura na ferramenta.
Observa-se que o tempo médio determinado empiricamente (T = 16,26 min) corresponde

ao valor tedrico estimado (T = 16,05 min) pela equacéo (3.1).

Tempo de Vida por Gume =——-1 Tempo por Gume
Média = 16,3 min —o0— Tempo Médio
25
'S 5o 19,2 19,2 19,2
= 18,2 - “7C 18,2
E 176 170 ¢ 176 17,0 16,4 -
T 15
S
3
g 10
Q
g
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0 | S | S | B | S | | | S | S | | | | S
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Gumes

Figura 8.25 — Tempos de vida dos gumes analisados

Dois casos devem ser analisados separadamente:

M Caso 1: Comportamento Deterministico. Os 10 gumes que ficaram acima da média
(1-5; 9; 12-15) apresentaram inicialmente desgastes regulares (uniforme), seguidos por
desgastes irregulares e lascamento. Possivelmente, a uniformidade do desgaste no ini-
cio caracterizou-se pelo efeito da abrasé@o e as irregularidades na marca de desgaste por
adesdo e sobresolicitacbes mecéanicas (que possivelmente geraram o lascamento), como
afirmam CHiLDs et. al [16]. A vida da ferramenta superou as expectativas, podendo-se

entdo dizer que o descarte destas pastilhas aos 16 minutos leva ao desperdicio.
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M Caso 2: Comportamento Aleatorio. Os 5 gumes que ficaram abaixo da média (6-8;
10-11) apresentaram irregularidades no desgaste ja no inicio do tempo de vida, e o las-
camento ocorreu precocemente (antes do tempo esperado). Entdo, a adesdo foi proe-
minente na determinacéo do fim de vida da ferramenta. Como ela ficou abaixo dos 16
minutos, uma quebra inesperada possivelmente resulta num refugo da peca usinada,

gerando com isto desperdicio.

Tomando como base os gumes 9 e 10, observa-se uma diferenca de aproximada-
mente 90% no tempo de vida entre eles. Para o Caso 1 (onde se enquadra o gume 9), um
modelo matematico pode estimar o tempo de vida restante da ferramenta de corte a partir
do valor atual da largura da marca de desgaste de flanco, pois este se apresenta como uma
falha continua. Ja no Caso 2 (e.g. gume 10), a avaria, por ser um evento transitério, ndo
pode ser descrita por uma funcdo matematica explicita. Além disso, é detectada somente
apos o ocorrido [42]. E como ja citado anteriormente no Capitulo 6 por Moriwaki [63], sua

deteccdo é tdo (ou até mais) importante que a estimativa de desgastes.

8.3 Ensaios Realizados e Resultados Alcancados

Visando determinar as regras de inferéncia sobre o estado da ferramenta a partir
das informagdes extraidas dos sinais adquiridos, foram feitas algumas experimentacdes. No

caso, utilizaram-se os parametros adotados no item 8.2.2 (tabela 8.3).

Tabela 8.3 — Parametros de corte escolhidos para a determinagéo dos indices de monitoramento

Parametros Valores Adotados
Velocidade de corte v, [m/min] 350
Avanco f [mm] 0,30
Profundidade de corte a, [mm] 1,5

Meio lubri-refrigerante Corte a seco

Analisou-se a capacidade de detecgdo de avariais (lascamento e quebra) e a estima-
tiva da largura da marca de desgaste de flanco (VB) dos sinais de for¢a, vibracdo e emissdo
acustica dentro das limitacdes do sistema. Por fim, para elucidar os resultados, avaliou-se a
textura da superficie usinada, relacionando a amplitude do desvio médio geométrico (rugo-

sidade “R,”) com o valor de “VB”.
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8.3.1 Andlise de Sinais de Forca

A figura 8.26 mostra um esquema para a medi¢cdo em torneamento das trés compo-
nentes ortogonais da forca de usinagem (F;, F, e F¢) utilizando um dinamémetro piezelétrico,

usualmente chamado de plataforma piezelétrica (vide figura 8.7).

> F
Amplificadores f
de Carga
B F
Condicionamento dos Sinais de Forca
Fp
Fc l— Ff P Plataforma
9257 A
©) @
Ferramenta
de metal-duro
@ @
[T
Microcomputador =
" )
s W / o[
Corpo de Contra-ponto /_‘
Placa prova

Tratamento e Andlise de Sinais

Figura 8.26 — Sistema de medicéo de forca em torneamento

As parcelas estaticas e dindmicas das trés componentes sdo medidas simultanea-
mente. Os amplificadores de carga (vide figura 8.10) encarregam-se de converter cargas e-
létricas (em coulomb) geradas pela plataforma em sinais de tenséo elétrica (em volts) pro-
porcionais a carga, filtrar estes sinais (filtro passa-altas FPA: eliminar ruidos de baixa fre-
glUéncia gerados na rotacdo da peca e/ou do motor) e em seguida amplifica-los, para so-

mente depois serem devidamente tratados e analisados no microcomputador.

Na coleta dos pontos, a freqiiéncia de aquisicdo foi configurada para 50 kHz por ca-
nal, ou seja, captacédo de 1 ponto a cada 20 ns. A constante de tempo adotada para o célcu-
lo dos valores de tensdo elétrica “Vrus” Via MATLAB® foi “Dt” = 4 ms. Deste modo, o sistema
calcula a média quadratica de “n” = 200 pontos que estdo no intervalo de tempo determina-
do por “Dt”, gerando com isso um ponto a cada 4 ms na saida [equacdo (5.3)]. Ajustando o
fator de escala dos amplificadores de carga para S = 200, tem-se que 1 V de sinal equivale

a 200 N. Assim, as curvas das forcas em funcéo do tempo de corte puderam ser geradas.

Para que se pudesse comprovar a precisdo (boa repetitividade) e a exatiddo (boa

tendéncia) dos resultados, foram feitos 4 (quatro) ensaios de fim de vida da ferramenta de
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metal-duro (subitem 8.1.2) no torneamento do aco ABNT 1040 (subitem 8.1.1). O critério de

fim de vida adotado baseou-se no mesmo procedimento do subitem 8.2.2.

O desgaste de flanco foi medido diretamente (cAmera CCD) ao final de cada passe
executado. Os sinais foram adquiridos nos primeiros 10 segundos de cada passe (com exce-
cdo do gume 4 — detalhes na parte (b) deste subitem). Os valores médios calculados neste
periodo foram considerados na geracdo dos graficos em fungdo do tempo de vida da ferra-

menta de corte (em minutos).

(a) Estimativa de Desgastes

A figura 8.27 mostra a largura da marca de desgaste de flanco (VB) em funcéo do
tempo de usinagem para os 4 gumes verificados. Nos gumes, os desgastes mantiveram-se
praticamente uniformes até VB @170 nm. A partir dai, os gumes 1, 2 e 3 comecaram a se
tornar irregulares até VB @300 nm, quando o processo foi interrompido. No gume 4, o des-

gaste de flanco manteve-se irregular até os lascamentos ocorrerem em VB @225 nm.

Largura da Marca de Desgaste de Flanco
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Figura 8.27 — VB em fungdo do tempo de corte para 4 gumes

As figuras 8.28, 8.29 e 8.30 mostram respectivamente os graficos das forcas de a-
vango, passiva e de corte em fungdo do tempo de usinagem para 0s gumes em questédo. No-
ta-se no gume 4 um crescimento brusco das trés componentes ap6s 16 minutos de usina-

gem (diferente dos gumes 1, 2 e 3 que apresentam crescimento continuo e uniforme).
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Figura 8.28 — Forc¢a de avanco em funcdo do tempo de usinagem
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Figura 8.29 - Forca passiva em fungdo do tempo de usinagem
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Figura 8.30 — Forca de corte em fungdo do tempo de usinagem

Analisando o percentual de crescimento das componentes da forca de usinagem —
em relagdo ao valor inicial com gume novo — com a largura de desgaste de flanco para os
gumes 1, 2 e 3 (gréaficos no anexo A.3), foi possivel estimar “VB” a partir das equacdes

(8.4), (8.5) e (8.6) com correlagéo linear superior a 99% para “F;" e “F,” e 95% para “F¢".
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M F VB, =0,017 +0,104 (0,028 +19,2 %, )*° (8.4)
g F VB, =0,024+0,085x0,078 +23,6 7, ) (8.5)
M F. VB, =-0,448 +1,45x(0,095 +1,38 ¥, )"* (8.6)

Tomando como exemplo um aumento de 25% da forca passiva em relacdo ao seu

valor inicial (“Ps,” = 0,25), o valor estimado da largura da marca de desgaste de flanco (com

uma correlagao linear de 99,1%) sera “VBqs” @0,225 mm. A tabela 8.4 resume os resulta-

dos. Confirmando a teoria, as forgas “F’ e “F,” mostraram-se mais sensiveis a “VB” que “F.".

Tabela 8.4 — Relagédo entre o aumento percentual das componentes da for¢a de usinagem e o valor de VB

Valor Estimado

Aumento Percentual dos Valores das Componentes

VBest AVANGO (Pgr) PASSIVA (Prp) CORTE (Prc)
0,10 mm 3% 4,5% 3,5%
0,15 mm 9% 11% 5,5%
0,20 mm 16% 20% 7,5%
0,25 mm 26% 31% 10%
0,30 mm 38% 45% 12,5%

As figuras 8.31, 8.32 e 8.33 mostram respectivamente os graficos das forcas norma-

lizadas de avango, passiva e de corte — equacdes (6.2), (6.3) e (6.4) — em funcdo do tempo

de usinagem para os gumes em questdo. Como se viu anteriormente, pode-se notar no gu-

me 4 uma variacdo mais acentuada da tendéncia nas trés componentes apés 16 minutos de

usinagem (diferente dos gumes 1, 2 e 3 que apresentam uma tendéncia regular).
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Figura 8.31 — Forca de avanco normalizada em funcéo do tempo de usinagem
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Forca Passiva Normalizada
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Figura 8.32 — Forga passiva normalizada em funcéo do tempo de usinagem
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Figura 8.33 — Forca de corte normalizada em funcéo do tempo de usinagem

Analisando agora o percentual de variacdo das componentes normalizadas da forca
de usinagem — em relacdo ao valor inicial — com o desgaste de flanco para os gumes 1, 2 e
3 (vide graficos no anexo A.3), foi possivel estimar “VB” a partir das equagoes (8.7), (8.8) e

(8.9) com correlacgéo linear igual ou superior a 98%.

M NF VB, =0,032+0,175 0,033 +11,4 3, )"° (8.7)
M NFy: VB, =0,039+0,118 X(0,106 +16,9 %R )*° (8.8)
M NF: VB, =0,055+0,211%(0,068- 9,47 xp; )** (8.9)

Exemplicando, um aumento de 15% da for¢a de avanco normalizada em relacdo ao
seu valor inicial (“Py" = 0,15) ter-se-a um valor estimado do desgaste (correlacdo linear de
99%) de “VBes” @0,26 mm. A tabela 8.5 resume os resultados encontrados. Observa-se

que a forca normalizada “NF,” mostra-se evidentemente mais sensivel a “VB” que “F¢" e “F.”".
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Tabela 8.5 — Relagdo entre a variagdo percentual das componentes normalizadas e o valor de VB

Valor Estimado

Variagdo Percentual das Componentes Normalizadas

VBest AVANGO (Pner) PASSIVA (Pnep) CORTE (Pnrc)
0,10 mm 1,0% 1,0% +0,2%
0,15 mm 3,7% 4,6% -1,4%
0,20 mm 7,8% 10,4% -4,3%
0,25 mm 13,3% 18,3% -8,3%
0,30 mm 20,3% 28,4% -13,5%

As figuras 8.34, 8.35 e 8.36 mostram respectivamente os graficos das relacdes “R;”,

“Ry” e “R3” — equacgdes (6.5), (6.6) e (6.7) — em fungdo do tempo de usinagem para os gu-

mes em questdo. Como ja era de se esperar, observou-se no gume 4 uma variagdo mais a-

centuada do crescimento ap6s 16 minutos de usinagem (diferente dos gumes 1, 2 e 3 que

apresentaram um crescimento uniforme).

Relacdo Ry

0,8

0,6 a
) R LS
F 0.4 popueas s lmelucacny adbpeferdd 47070

0.2 X— Gume 1 & Gume2

A— Gume 3 & Gume4
0 - 1 1 1 1 — |

0 2 4 6 8 100 12 14 16 18 20
Tempo [min]

Figura 8.34 — Relacdo “R;” em fungdo do tempo de usinagem
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Figura 8.35 — Relacdo “R,” em fungdo do tempo de usinagem
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Figura 8.36 — Relacdo “R;” em funcdo do tempo de usinagem

Observando o percentual de variacdo das relagbes “R;”, “R,” e “R3” — tomando o
gume novo como referéncia — com o desgaste de flanco para os gumes 1, 2 e 3 (graficos no
anexo A.3), foi possivel estimar “VB” a partir das equacdes (8.10), (8.11) e (8.12) com cor-

relacdo linear superior a 98%.

M Rq VB, =0,037+0,112 0,108 +17,8 3, )*° (8.10)
M Ry VB, =0,040+ 0,088 %(0,205 + 22,7 59, )"° (8.11)
M Ra VB, =0,039+0,096 0,167 +20,9 %, )*° (8.12)

Tomado como exemplo um aumento de 20% de “Rs” em relagdo ao seu valor inicial
(“Prs” = 0,20), o valor estimado do desgaste sera “VBes” @0,24 mm (para uma correlacao

linear de 99%). A tabela 8.6 resume os resultados encontrados.

Tabela 8.6 — Relagdo entre as variagdes percentuais de “R;”, “R,” e “Rs” e o valor de “VB”

Valor Estimado Variacao Percentual das Relagdes
VBest Ri (Pra) Rz (Pro2) Rs (Prs)
0,10 mm 1,2% 1,2% 1,2%
0,15 mm 5,1% 6,0% 5,6%
0,20 mm 11,3% 13,7% 12,7%
0,25 mm 19,8% 24,3% 22,3%
0,30 mm 30,3% 37,5% 34,5%

As variagdes das relagdes com “VB” foram bem evidenciadas, onde “R,” confirma-se

como a mais sensivel, seguida de “Rs”.
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(b) Deteccédo de Avarias

Tomando o gume 4 como referéncia para analise do comportamento das forcas com
a fratura da ferramenta, foi possivel verificar as caracteristicas dos sinais adquiridos em fun-

¢do do tempo de vida.

As figuras 8.37, 8.38, 8.39 e 8.40 mostram respectivamente os valores das compo-
nentes da forca de usinagem em fungdo do tempo para o gume 4 nas situacdes: novo, des-

gastado, lascado e quebrado.

Componentes da Forca de Usinagem Componentes da Forca de Usinagem
Gume 4 Novo Gume 4 Desgastado
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Tempo [min] Tempo [min]
Figura 8.37 — Forcas ap6s 30 segundos Figura 8.38 — Forgas ap6s 13 minutos
Componentes da Forca de Usinagem Componentes da Forca de Usinagem
Gume 4 Lascado Gume 4 Quebrado
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(] [ (]
o r o
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07\\\\{wwww{\\\\{\\\\{\\\\{\\\\{ 07\\\\}\\\\}\\\\}\\\\}\\\\{\\\\}
17,12 17,14 17,16 17,18 17,20 17,22 17,24 18,45 18,47 18,49 18,51 18,53 18,55 18,57
Tempo [min] Tempo [min]
Figura 8.39 — Forgas ap6s 17 minutos Figura 8.40 — Forgas ap6s 18 minutos

O desgaste no flanco da ferramenta (gume 4) manteve-se praticamente uniforme
até aproximadamente 12 minutos, quando se iniciou um desgaste de entalhe. Até entdo, a

aquisicdo ocorria durante os 10 primeiros segundos de cada passe.

A partir dos 12 minutos, passou-se a se coletar os primeiros 30 segundos de cada
passe, ja que o desgaste irregular no flanco da ferramenta (VB @170 mm) comecou a pre-

dominar, mantendo-se assim até os lascamentos (entre 16min45s e 17min26s de vida), com
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VB proximo de 225 nm. Apos o aparecimento dos lascamentos, passou-se a se considerar a

aquisicdo ao longo de todo o passe (cerca de 40 segundos).

Os fragmentos desprendidos causaram um escalonamento dos valores das forcas
(subida por “degraus”). Apés a fragmentacao, as forcas continuaram crescendo de maneira
abrupta até a interrupgdo do processo (quebra do gume 4). Para ilustrar este fato, a figura

8.41 mostra o crescimento percentual das componentes em funcéo do tempo de corte.

Componentes da For¢a de Usinagem
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Tempo [min]

Figura 8.41 — Variacdo percentual das forcas em fungdo do tempo de usinagem

O que se pode concluir a respeito da detecgdo da fratura através de sinais de forga é
gue as amplitudes dos sinais alteram-se de maneira significativa com os lascamentos e,
principalmente, com a quebra. Mais uma vez, a forca passiva (ou de profundidade) mostra-

se mais sensivel a esta ocorréncia.

8.3.2 Andlise de Sinais de Vibragéo

A figura 8.42 mostra um esquema para a medi¢cdo em torneamento dos sinais de vi-
bracéo utilizando um transdutor piezelétrico (vide fig. 8.8). O sinal de vibragdo na direcdo de
avanco (X) mostra-se mais sensivel ao desgaste da ferramenta de corte em torneamento

gue nas direcdes de profundidade (Vly) e de corte (VI;) [193].

No sistema de medicdo, o pré-amplificador (vide fig. 8.11) encarrega-se de conver-
ter cargas elétricas (em coulomb) geradas pelo cristal piezelétrico com a deformacdo em si-
nais de tensdo elétrica (em volts) proporcionais a carga, filtrar estes sinais (filtro passa-faixa
de 5 a 25 kHz) e em seguida amplifica-los, para somente depois serem devidamente trata-

dos e analisados no microcomputador.
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Na coleta dos pontos, a freqiiéncia de aquisicdo foi configurada para 50 kHz por ca-
nal, ou seja, captacédo de 1 ponto a cada 20 ns. A constante de tempo adotada para o célcu-
lo dos valores de tensdo elétrica “Vrus” Via MATLAB® foi “Dt” = 4 ms. Deste modo, 0 sistema
calcula a média quadratica de “n” = 200 pontos que estdo no intervalo de tempo determina-

do por “Dt”, gerando com isso um ponto a cada 4 ms na saida [equacéo (5.3)].

Pré-amplificador
GDV Vigws

Condicionamento dos
Sinais de Vibragéo

Ferramenta
de metal-duro

Sensor
AE 30

Microcomputador =

ffffffffffffffffffffff — Tt EL1L

Corpo de Contra-ponto y  \ N

prova

Placa
Tratamento e Andlise de Sinais

Figura 8.42 — Sistema de medicéo de vibragdo em torneamento

No ensaio de fim de vida do gume 4, o sinal de vibracdo foi adquirido simultanea-
mente as componentes da forca de usinagem. Assim, o procedimento de medicdo do des-

gaste de flanco e o intervalo de coleta de pontos foram comentados no subitem 8.3.1 (b).

(a) Estimativa de Desgastes

Considerando o gume 4 na andlise da vibragdo em funcdo do desgaste, as caracte-
risticas dos sinais adquiridos em funcdo do tempo de vida foram verificadas. Assim, as figu-
ras 8.43, 8.44, 8.45 e 8.46 mostram respectivamente o comportamento da vibracdo em fun-

¢do do tempo para o0 gume 4 nas situacdes: novo, desgastado, lascado e quebrado.

Foi dito anteriormente que o desgaste de flanco manteve-se praticamente uniforme
até aproximadamente 12 minutos, quando se iniciou o entalhe. A irregularidade do desgaste
no flanco da ferramenta comecou a predominar a partir de VB @170 mm. Nos sinais, obser-
va-se claramente uma variacdo das amplitudes das parcelas estéticas e dinamicas de um ca-

so (gume novo) para outro (gume desgastado).
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Entre 16min45s e 17min26s de vida, iniciaram-se os lascamentos com “VB” aproxi-
madamente igual a 225 nm. Aparentemente, a amplitude da parcela dindmica do sinal passa
a apresentar um comportamento mais aleatorio com a fragmentacao do gume. O crescimen-

to acelerado deu-se apés a quebra da ferramenta ser constatada.

Vibracéo Vibracgéo
Gume 4 Novo Gume 4 Desgastado
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Tempo [min] Tempo [min]
Figura 8.43 — Vibragdo ap6s 30 segundos Figura 8.44 — Vibragédo ap6s 13 minutos
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Figura 8.45 — Vibragao ap6s 17 minutos Figura 8.46 — Vibragao ap6s 18 minutos

A figura 8.47 mostra a representacdo das parcelas estatica e dinamica do sinal de

vibracdo (intervalo de confianca de 95%) em funcdo do tempo de usinagem.

Pode-se verificar na figura 8.47 um crescimento do valor médio (parcela estatica)
com o tempo de usinagem. A parcela dindmica tem um aumento a partir dos 14 minutos de
usinagem e mantém esta tendéncia até a ocorréncia dos lascamentos. Apds os lascamentos,
verificou-se uma diminuicdo bem acentuada dos valores das parcelas (@17 minutos). Depois
gue houve a quebra do gume, as parcelas (estatica e dinamica) cresceram rapidamente até

a interrupcéo do processo.
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Vibracéo

Tensdo Elétrica [Vrus]
=

0 S B L e e B LA E—
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [min]

Figura 8.47 — Vibragdo em func¢éo do tempo de corte

A figura 8.48 compara o crescimento percentual da forca passiva e da vibragdo em
funcdo do desgaste de flanco para as condi¢bes de usinagem da tabela 8.3. E possivel verifi-
car nitidamente os comportamentos distintos dos sinais apos os lascamentos do gume entre
16min45s e 17min26s (area indicada menor): a vibragdo tende a diminuir enquanto a forca

tende a aumentar. Apos os lascamentos, a tendéncia crescente foi constatada para ambas.
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Figura 8.48 — Variacdo percentual da vibracédo e da forga passiva em funcéo do tempo de corte

(b) Deteccgéo de Avarias

Tanto o instante dos lascamentos quanto da quebra puderam ser observados atra-
vés da andlise da assimetria e da curtose da distribuicdo-b do sinal de vibragdo (tenséo elé-

trica Vrus) em fungdo do tempo de corte.

A rotacdo ndo ultrapassou 2300 rpm. Assim, um giro da pega no torno equivale a,
no minimo, 26 ms. Desta forma, como foi gerado um ponto a cada 4 ms (tensdo elétrica

VRMS via MaTLAB®), um giro pode ser representado por um minimo de 6 pontos. Tomando
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amostras concatenadas de 10 pontos (vide fig. 8.49), foi possivel calcular a média e o des-

vio-padréo de cada amostra. Assim, cada resultado foi gerado a cada 16 ms.

Vibracéo
Gume 4 Novo
1,,
L |-—3
Amostras
E 0.8 7 |‘_2<1 concatenadas
x |'_l
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)
°
=]
k=~
o L Rotacédo a
€ 2300 rpm
< 0,27
0+t
0,499 0,500 0,501 0,502 0,503

Tempo [min]

Figura 8.49 — Amostragem concatenada de pontos (Vrws) em fungdo do tempo de corte

Usando as equacdes de (5.5) a (5.10), verificou-se a assimetria e a curtose nas qua-
tro condi¢bes do gume 4 avaliadas anteriormente: novo, desgastado, lascado e quebrado —

figuras 8.50, 8.51, 8.52 e 8.53 respectivamente.

Assimetria e Curtose Assimetria e Curtose
Gume 4 Novo Gume 4 Desgastado
2T 4
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Tempo [min] Tempo [min]
Figura 8.50 — “Sy” e “K,” ap6s 30 segundos Figura 8.51 — “Sy” e “Ky” apds 13 minutos

Para a figura 8.50, as amplitudes mantém-se proximas de zero, sem nenhum pico.
Na figura 8.51, véem-se picos negativos de curtose de grande amplitude, originados pelo
comportamento ndo-deterministico da parcela dindmica do sinal de vibragéo. Este compor-
tamento é resultado dos microlascamentos gerados por adesdo ou trincas térmicas no flanco
da ferramenta. Observacao: quanto maior a dispersdo de valores em relagédo ao valor mé-

dio, menor o valor de “K,".
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Figura 8.52 — “Sy” e “Ky” ap6s 17 minutos Figura 8.53 — “Sy” e “Ky” ap6s 18 minutos

Com relacdo a figura 8.52, os picos apresentam uma amplitude ainda maior, se
comparados com os gerados por microlascamentos (fig. 8.51). Observando as figuras 8.39 e
8.45, observa-se um escalonamento dos sinais de forca e um comportamento aleatério do
sinal de vibracdo. Estes comportamentos evidenciam o que gerou os picos de curtose e 0
maior de assimetria (negativo). Observacao: o pico de “S,” mostra que o valor modal (apa-

rece com maior freqiiéncia) é maior que o valor médio.

Ja na figura 8.53, o pico de larga amplitude (curtose) mostra 0 momento da quebra

catastrdfica da ferramenta: aos 18,4842 min ou 18 min 29 s (53 + 8) ms.

8.3.3 Analise de Sinais de Emissao Acustica

O procedimento tipico de processamento de sinais de EA em torneamento pode ser
visualizado através do esquema ilustrativo da figura 8.54. No sistema de medicédo, o BM-12
(vide fig. 8.12) encarrega-se de fazer o condicionamento do sinal de maneira semelhante ao
pré-amplificador PROMETEC® GDV (os transdutores de vibragdo e EA sdo piezelétricos: a dife-
renca esta na faixa de freqiiéncia de operacéo); em seguida os sinais sdo tratados e analisa-

dos no microcomputador.

Pode-se observar na figura 8.54 que o sensor de EA fica posicionado o mais proximo
possivel da zona de corte. Como a presenca de ruidos de baixa freqiiéncia é inevitavel mes-
mo que nao sejam considerados na andlise do estado da ferramenta de corte, o sinal total
precisa ser amplificado para sé depois ser desconsiderada a parcela de baixa freqiiéncia a-
través de um filtro passa-altas (FPA 50 ou 100 kHz). As vezes, o sinal de EA é novamente fil-
trado (FPB 500 kHz) de modo a eliminar ruidos de alta freqliéncia (e.g. centelhas elétricas)

ou evitar o efeito aliasing. O sinal bruto (EAraw) € entdo demodulado na forma de valor mé-
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dio ou EAgys para obter um sinal de baixa freqiiéncia para s6 depois ser devidamente trata-
do e analisado no microcomputador [194; 195]. A figura 8.55 mostra exemplos de sinais de
EA bruto (RAW) e demodulado (RMS) apés as filtragens.

EA
Ps BM-12 RS
EARAV\/
Processamento dos
N\ Sinais de EA
@ @
Ferramenta Sensor
de metal-duro de EA

Microcomputador

- fae (LT B

- =
Corpo de Contra-ponto /_‘\
Placa. prova
Tratamento e Andlise de Sinais
Figura 8.54 — Sistema de medicao de emissdo acustica em torneamento
Sinal bruto de EA Sinal demodulado de EA
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: z
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6 ‘ ‘ ‘ |
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Tempo [ms] Tempo [ms]

Figura 8.55 — Sinais de EA apés filtragens (FPA e FPB) [194; 195]

A emissédo acustica foi considerada um caso a parte neste trabalho, ja que surgiram
alguns contratempos que impediram uma analise mais ampla. Tais problemas podem ser a

seguir sumariados:

M Primeiramente acreditou-se que o sistema da ProOMETEC®, formado por um transdutor
piezelétrico modelo AEW 100 (faixa de 8 a 800 kHz) e um pré-amplificador com filtros
plug-in (FPA de 50 kHz, FPA de 100kHz, FPF de 100 a 300 kHz), ganho ajustavel (de 2 a
60 dB) e saida Vius (ndo citados no item 8.1, pois ndo foram usados posteriormente),
ndo estava fornecendo as informacdes condizentes com o estado atual da ferramenta
de corte. Pensou-se em verificar o sinal bruto de EA, mas ndo houve como descobrir

onde no pré-amplificador efetuava-se o processamento do sinal bruto (EAraw) para o si-
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nal tratado (EArws) € qual era a constante de tempo usada neste processamento — ape-
sar de varios contatos com o fabricante, sem resposta. Foram trocados os filtros plug-in,

foram alterados os ganhos, e néo foi possivel constatar alguma correlagdo com “VB”.

M A tentativa posterior foi utilizar o sistema da Sensis®, formado por um transdutor pieze-
létrico e um sistema monitor modelo BM-12, gentilmente cedido por empréstimo ao LMP
para que tais dividas fossem sanadas e os experimentos fossem executados. Apds um
grande nimero de verificagdes (alterando os FPA’'s de 50 e 100 kHz, ajustando os ga-
nhos e observando os sinais EAgaw € EArus), CONstatou-se que o canal da placa de aqui-
sicdo (PCI-MIO-16E-1, item 8.1.5.c) onde o sinal de EA estava entrando apresentava

problemas. Detectado o problema, uma nova etapa iniciou.

M O sensor foi posicionado sobre a haste da ferramenta, na dire¢do de corte (eixo Z). A-
creditando que ndo haveria qualquer possibilidade de interferéncia no sinal com a coli-
sdo dos cavacos contra o sensor, 0s ensaios foram realizados sem que qualquer prote-
cdo fosse providenciada. Como o transdutor da Sensis? atua em freqiiéncias superiores
a 1 kHz, e mesmo usando um FPA de 50 kHz (ou até de 100 kHz), o choque dos cava-
cos (em lascas) contra 0 mesmo ficou bem evidenciado no sinal detectado (ruidos no
sinal, até o cavaco assumir o formato espiral — a geometria do gume alterou-se com o

desgaste, fazendo com que o quebra-cavaco perdesse sua eficiéncia).

M Depois, precisava-se saber qual a freqliéncia do sinal de EA necessaria para a deteccéo
de avarias pelo transdutor, visto que o indice de monitoramento obtido através da ex-
tracdo da caracteristica do sinal no dominio da freqiiéncia (FFT) mostra, para uma de-
terminada faixa de freqiiéncia, valores crescentes de amplitude da tenséo elétrica com o
aumento da largura da marca de desgaste de flanco. Usando o FPA de 50 kHz e fazen-
do a aquisicdo do sinal de EA usando a taxa maxima permitida pela placa (1,25 MHz)
em um segundo de coleta, tomada no inicio de cada passe, verificou-se que a variagao

de amplitudes ocorria numa faixa de freqtiéncias entre 100 e 150 kHz*.

8.3.4 Analise de Rugosidade

A figura 8.56 ilustra de maneira clara o comportamento do desvio médio de rugosi-

dade da superficie torneada (R,) em funcéo do tempo para o gume 4.

“ Infelizmente, os dados destes experimentos extraviaram-se por causa de uma falha no HD do computador pesso-
al do autor. Uma falha ainda maior foi ndo ter armazenado tais informagdes num CD, o qual evitaria tais contra-
tempos e constrangimentos.
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Rugosidade da Superficie Torneada
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Figura 8.56 — “R,” em fung¢éo do tempo para o gume 4

Analisando a figura 8.56, fica evidente a degradacdo da superficie usinada — quanti-
ficada por “R,” — com a progresséo das falhas na ferramenta de corte: desgaste, seguido de
lascamento e, por fim, a quebra. A figura 8.57 ilustra a variacdo da rugosidade com o des-
gaste de flanco médio. Vale lembrar aqui que, em outras situagdes, os resultados poderiam

ndo ser oS Mesmos.

Rugosidade da Superficie Torneada

Gume 4
8 -
'g —0— Empirica °
E 6 oo Teérica desgastado  ..-tg ”;qijébrado
[0} O Jascado
g 45 ., 0 O@REET
%) R, = 3,608 nm
o] 24
o
S
@
O T T T 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4
VB [mm]

Figura 8.57 - “R,” em funcéo de VB para o gume 4

8.4 Determinacéo das Regras de Inferéncia

O objetivo aqui é associar os indices de monitoramento com o estado da ferramenta
de corte durante o processo de torneamento. Apesar da rugosidade ser uma variavel depen-
dente de saida que tem uma relagdo direta significativa com as falhas (no flanco) da ferra-

menta, 0 processo precisa ser interrompido para que a medi¢ao (off-line) seja efetuada.
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Como explicam DiNIz et al. [22], normalmente ndo se dispde de rugosimetro ao lado
da maquina. Além disso, a comparacao da rugosidade da peca usinada com a pega-padrao
gue tenha rugosidade limite estabelecida em projeto € um procedimento extremamente im-
preciso. Assim, ndo se pode decidir objetivamente sobre 0 momento étimo da troca da fer-
ramenta. O resultado, geralmente, é o grande desperdicio de ferramentas, ja que o fim de
vida é estabelecido de maneira bem conservadora, de modo a ndo estragar a peca e nao

causar qualquer outro dano a producéo.

Deste modo, e seguindo a proposta inicial do trabalho, a estimativa da largura do
desgaste de flanco e a deteccdo de avarias devem correlacionar-se indiretamente com indi-

ces de monitoramento on-line num sistema monitor inteligente.

8.4.1. Estimativa da Largura do Desgaste de Flanco

As componentes da forca de usinagem, em especial a passiva (eixo Y), apresentam
uma excelente correlagdo com a largura da marca de desgaste de flanco. Tomando o sinal
de referéncia com o gume novo (100%), a ferramenta poderia ser substituida, por exemplo,
guando a forga passiva atingir uma amplitude de 145% e/ou quando a for¢a de avanco al-

cancar 138%, ou ainda quando a forca de corte chegar a 112% (tabela 8.4).

Nas consideracdes preliminares, foi possivel observar claramente as perturbacées
causadas pelas varia¢gbes na velocidade de corte, no avanco e na profundidade de corte. Es-
tas variacGes podem definitivamente gerar a mesma ordem de magnitude que os diferentes
niveis de desgastes e fraturas em ferramentas de corte (figuras 8.15, 8.17 e 8.19). A veloci-
dade de corte (v.) € o parametro que mais influencia no desgaste, pois com o incremento
desta, a energia (calor) que é atribuida ao processo aumenta, sem que haja um crescimento

da area da ferramenta que recebe esta energia [22].

Para eliminar a influéncia da variacdo da velocidade de corte, a normalizacdo das
componentes de avanco, passiva e corte (figuras 8.16, 8.18 e 8.20) foram também analisa-
das. Nas consideracdes preliminares, observou-se com a normalizacdo uma alteragdo de
amplitude (diminuicéo para “Ff” e “Fp” — aumento para “Fc”) com o aumento da taxa de a-
vanco e varia¢des pouco significativas da velocidade e da profundidade de corte. Assim, to-
mando o sinal de referéncia com o gume novo (100%), a ferramenta poderia ser substitui-
da, por exemplo, quando a for¢ca passiva normalizada atingir uma amplitude de 128% e/ou
guando a de avan¢o normalizada alcancar 120%, ou ainda quando a de corte normalizada
chegar a 86% (tabela 8.5).



FORMAGAO DA BASE DE CONHECIMENTO 151

Nos casos da vibracdo e da emissdo acustica, observou-se apenas uma tendéncia
crescente dos valores de tenséo elétrica (Vrus) COM 0 aumento da largura da marca de des-
gaste de flanco. N&o foi possivel determinar um modelo que pudesse correlacionar eficien-

temente o sinal adquirido com o valor do desgaste “VB”.

8.4.2. Deteccao de Avarias (lascamento e quebra)

O tratamento de sinais de vibracdo no dominio do tempo através dos valores calcu-
lados de assimetria e curtose da distribuicdo-b mostrou-se eficaz na deteccdo de avarias na
ferramenta de corte em torneamento. Os valores obtidos ao longo da vida da ferramenta

podem ser sumariados nos subitens subsequentes.

(a) Assimetria (Sp) do sinal de vibracéo

Os valores de assimetria (Sp) positivos ou negativos refletem o grau de desvio (ou
afastamento) da simetria da distribuicdo-b [89]. Depois de uma analise criteriosa dos gumes

ao longo do tempo, chegou-se a concluséo que, para a deteccdo de fratura, tem-se:

M S, <0 P guanto mais negativo o valor, maior a diferenca entre a moda e a média. Esta
diferenca da indicios de que houve avaria.

10° £ S, < 10* b trincas e microlascamentos do gume.

10' £ S, < 10> b pequenos lascamentos do gume.

10° £ S, < 10° b grandes lascamentos do gume.

N ®H N ©

S, 3 10° b quebra do gume.

(b) Curtose (Kp) do sinal de vibracéo

Os valores de curtose (Kp) representam o grau de achatamento da distribui¢do-b. Se
o valor for positivo, a distribuicdo tem o topo pontiagudo (leptocurtica); se for negativo, tem
o0 topo achatado (platicurtica) [89]. Assim, na deteccédo de avarias, pdde-se concluir a partir

da analise dos gumes que:

M K, <0 P quanto mais negativo o valor, maior a dispersdo dos valores em torno da mé-

dia. Esta dispersdo aumenta significativamente com a ocorréncia de lascamentos.

M 10° £ K, < 10® b perturbagdes aleatérias (e.g. inclusdes ndo-metalicas na peca).
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10? £ K, < 10° b trincas e microlascamentos do gume.
10° £ K, < 10* b pequenos lascamentos do gume.

10* £ K, < 10° b grandes lascamentos do gume.

N B N [~

Kp 3 10° b quebra do gume.

Ja para a emissao acustica, os resultados néo ficaram evidenciados devido aos con-
tratempos citados no subitem 8.3.3. Mesmo assim, insistiu-se em manter a aquisi¢cdo do si-

nal de EA na implementacéo do sistema monitor inteligente.

8.5. Testes Iniciais com RNA via MATLABO

E praticamente impossivel determinar uma arquitetura efetiva para uma rede neural
artificial (nimero de camadas e de neurénios em cada camada) a partir das especificacdes
de um problema. Isto deve ser feito analitica e/ou empiricamente. A suposicdo tedrica de
gue uma determinada rede neural seja a solugdo para um certo conjunto de dados que se

apresente, pode causar uma grande frustracéo [179].

A medida de desempenho da rede (generalizacdo) é feita usando um conjunto de
dados de teste ndo utilizados durante o treinamento. A generalizacdo é considerada “boa”
guando a aplicacdo de um conjunto de dados de teste resulta em valores corretos. Para tan-
to, foram testadas cinco configuracdes de redes diretas com os algoritmos de treinamento
por retropropagacdo utilizando técnicas heuristicas e de otimizagdo numérica (descritas no
subitem 7.3.1) em dois diferentes gumes: um que apresentou comportamento de desgaste
continuo (gume 14) e outro que apresentou avarias precocemente (gume 7). Segundo a e-
qguacdo 7.6, é necessario tomar pelo menos 12 (doze) amostras de treinamento para 5 (cin-
co) indices de monitoramento na entrada da rede. Assim, foram considerados os indices de
monitoramento extraidos dos resultados dos outros 13 gumes restantes (menos o 7 e o 14),

cujos tempos de vida podem ser revistos na figura 8.58.

Para avaliar a generalizacdo, manteve-se o tamanho do conjunto de treinamento fi-
X0 e testaram-se diferentes configuracdes de rede (tabela 8.7). Foram escolhidos 5 indices
de monitoramento (NF, NF,, NF;, EAgus € VIXgus) cOmo entradas da RNA para se estimar,
numa Unica saida, o valor de “VB”. Deve-se, portanto, determinar o0 menor nimero de neu-
rénios na camada oculta que possa produzir o mapeamento entrada-saida desejado da for-
ma mais suave possivel — situacdo ideal. A escolha das configuragdes foi baseada na teoria

apresentada no item 7.3.1 (Treinamento Supervisionado).
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Figura 8.58 — Tempos de vida dos gumes considerados no treinamento da FFBPNN

Tabela 8.7 — Configuragdes de redes FFNN usadas nos testes

Tipo Configuracgdes Iteragdes
1 5-20-1 1000
2 5-15-1 2000
3 5-12-1 3000
4 5-15-1 10000
5 5-18-1 20000

A tabela 8.8 mostra os resultados alcancados para os gumes 7 e 14. O coeficiente
de correlacdo linear “r” foi determinado a partir da relacdo entre os valores reais medidos
experimentalmente e os valores estimados através da rede neural artificial. A configuracao
tipo 1 para a rede direta com o algoritmo de treinamento por retropropagacdo apresentou

os melhores resultados em 50% dos casos, seguida pela configuracéo tipo 3 (30%0).

Tabela 8.8 — Melhores resultados dos algoritmos de treinamento para os gumes 7 e 14

14

15

s GUME 7 GUME 14
Técnica
Tipo Correlagéo Linear Tipo Correlagéo Linear
_ [traingdx] 5 86,9% 1 94,6%
Heuristica .
[trainrp] 4 88,9% 1 95,3%
[traincgf] 1 86,8% 1 94,0%
Otimizagéo :
NUmérica [trainbfg] 1 88,4% 3 92,4%
[trainlni 3 84,3% 3 95,1%
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De modo a refinar os resultados, a tabela 8.9 mostra os resultados das técnicas para
as configurac@es tipo 1 e tipo 3. A configuracgdo tipo 1 apresentou um melhor resultado, com
uma média global (das correlacGes lineares) igual a 89,9% contra 88,4% da configuracdo 3.
Desta forma, adotou-se a rede 5-20-1 com 1000 iteragbes. Como o melhor resultado da
tabela acusa para a técnica heuristica de retropropagacao flexivel [t r ai nr p], adotou-se es-

ta técnica para o treinamento por retropropagacéo da rede direta tipo 1.

Tabela 8.9 — Melhores resultados dos algoritmos de treinamento para as configuragfes 1 e 3

s GUME 7 GUME 14
Técnica
Config 1 Config 3 Config 1 Config 3
_ [traingdx] 86,6% 84,6% 94,6% 94,2%
Heuristica .
[trainrp] 85,5% 78,6% 95,3% 89,5%
[traincgf] 86,8% 84,8% 94,0% 93,7%
Cﬁ'm'z,af?ac’ [ trainbfg] 88,4% 86,6% 89,7% 92,4%
umerica
[trainlni 83,4% 84,3% 94,8% 95,1%

A figura 8.59 ilustra a comparagdo entre os valores reais da marca de desgaste de
flanco para o gume 14 e os valores estimados usando a configuracdo 5-20-1 com treinamen-
to por retropropagacéo flexivel. Os pontos mostrados indicam os valores ao final de cada
passe (apesar da rede fornecer um valor de “VBy” por segundo). A linha descontinua repre-
senta a tendéncia dos pontos reais e estimados. Nos 10 minutos iniciais, 0s comportamentos
estimados diferem mais do real que nos 10 minutos finais porque as variaveis de entrada
(NF¢, NFp, NF., EAgus € VIXgus) apresentam pouca variagdo com as alteragoes dos valores de
desgastes no inicio da vida da ferramenta. Com isso, pode-se concluir que o sistema é eficaz
na determinacdo dos valores de “VB” quando a ferramenta aproxima-se do seu fim. Assim, o

tempo de vida restante pode ser estimado com uma certa confiabilidade.

Desgaste de Flanco (Gume 14)

@ Real A Estimado
0,3 A
Rede 5-20-1 -
1000 iteragdes . 6
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£ o —— B _a 2R
g o © :/3”2—
[as] ’,’~—~A" A A
> 014 L&A &
¥
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/
0 T T . . . T T . . )

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [min]

Figura 8.59 —Valores estimados de VB do gume 14 usando uma RNA 5-20-1 com treinamento por retro-
propagacao flexivel (1000 iteragdes)
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A figura 8.60 ilustra a comparacdo entre os valores reais da largura da marca de
desgaste de flanco para o gume 7 e os valores estimados usando a configuracdo 5-20-1 com
treinamento por retropropagacdo flexivel. A linha descontinua representa a tendéncia dos
pontos reais e estimados. Nota-se que a diferenca entre os valores reais e estimados é mai-
or para 0 gume 7 que para o gume 14, visto que a correlacdo linear do primeiro é 95,3% e a
do segundo é 85,5%. Isto se deve a aleatoriedade do comportamento das falhas, ja que os

lascamentos comecaram a surgir antes do esperado.

Desgaste de Flanco (Gume 7)
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Figura 8.60 —Valores estimados de VB do gume 7 usando uma RNA 5-20-1 com treinamento por retro-
propagacao flexivel (1000 iteragdes)

Com base nos resultados preliminares obtidos no Capitulo 8, o Capitulo 9 mostrara a
Proposta de um Sistema Monitor Inteligente que tera como incumbéncia diagnosticar
as falhas da ferramenta (a partir da estimativa de valores da largura média da marca de
desgaste de flanco e da deteccdo de avarias) e prognosticar a vida da mesma (a partir da

estimativa de “VB”) com a ambigdo de definir o momento mais apropriado para sua troca.
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“Um sistema TCM inteligente deve ser capaz de imitar ao maximo possivel as

habilidades do ser humano de observar, reconhecer, responder e aprender”.

(DAVID A. DORNFELD)

O enfoque principal do trabalho esta no diagnéstico on-line das avarias e desgastes
da ferramenta, resultantes de um processo de torneamento longitudinal, partindo das infor-
magcbes coletadas pelos transdutores ao longo do processo. Baseando-se nas informacdes
geradas através do diagnostico, far-se-a o prognéstico da vida da ferramenta. A escolha das
grandezas fisicas (forca, vibragdo e emissdo acustica) na fusédo dos sinais sensorios se justi-

fica pelo fato das informagbes geradas durante o processo serem complementares.

Pela definicdo de sistema inteligente de monitoramento discutida no Capitulo 5, a
sua concepgdo envolve basicamente cinco componentes: sensoriamento indireto, condicio-
namento de sinais, tratamento de sinais e extracdo de caracteristicas para o reconhecimento
de padrbes de falha, processamento paralelo de informacg@es e capacidade de aprendizagem
(vide fig. 5.3). A reviséo bibliografica apresentada no trabalho mostrou diversas pesquisas
na area de sistemas inteligentes de monitoramento do estado da ferramenta de corte relati-
vas a estes componentes. Uma abordagem geral voltada para o sistema implementado faz-

se necessaria, identificando os critérios adotados na escolha dos componentes.

9.1 Aquisicao de Sinais via Multiplos Sensores

O sistema sensorio indireto on-line (baseado em sinais de forca, vibracdo e e-
missdo acustica) apresenta informacGes complementares e significativas, visto que podem
ser extraidas destes dados relacionados com efeitos microscopicos e macroscopicos na fer-

ramenta de corte para um sistema TCM inteligente.
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Os resultados preliminares obtidos no Capitulo 8 puderam mostrar que as compo-
nentes da forca de usinagem sdo bastante eficazes no monitoramento da progressdo do
desgaste de flanco da ferramenta com o tempo de corte — principalmente as de avanco (Ff)
e passiva (Fp) —, mas ndo sdo tao sensiveis quanto a assimetria e/ou a curtose da vibragéo

na detec¢do de trincas e/ou lascamentos da mesma, e vice-versa.

As componentes normalizadas da forca de usinagem neutralizam o efeito da varia-
¢cdo da velocidade de corte sobre o estado da ferramenta de corte. Como a assimetria e a
curtose do sinal de vibracdo utilizam a média e o desvio-padrdo dos pontos captados num
certo intervalo de tempo de amostragem, uma variagdo nos pardmetros de usinagem néo al-
tera os resultados — desde que ndo sejam modificados durante a amostragem. Assim, num
sistema de manufatura flexivel, em que os parametros de usinagem sdo freqiientemente al-
terados, os indices de monitoramento gerados servirdo de base para o diagndéstico on-line

de falhas na ferramenta, obtido através de um processamento paralelo de informagées.

9.2 Tratamento de Sinais e Extracao de
Caracteristicas

No tratamento de sinais, a primeira coisa importante a se fazer é distinguir os si-
nais estacionarios dos néo-estacionarios, resultantes do processo de torneamento. Os pri-
meiros sdo continuos, associados a comportamentos deterministicos e originarios regular-
mente a partir dos desgastes da ferramenta. Os segundos sdo transitorios, relacionados a

comportamentos estocasticos e gerados por trincas progressivas, lascamentos ou quebras.

Os sinais de forca tratados no dominio do tempo (raiz média quadratica ou RMS)
podem apresentar tanto caracteristicas continuas quanto transitorias. Ao longo do desgaste
no flanco da ferramenta por abraséo, os padrfes de desgastes sdo relativamente uniformes
e 0s sinais correspondentes apresentam comportamentos deterministicos. Este comporta-
mento é regido por um crescimento continuado da amplitude da parcela estatica sem altera-
¢do na parcela dinamica do sinal, além da pouca dispersdo dos dados adquiridos com o au-
mento da largura da marca de desgaste de flanco. Quando a energia (calor) aumenta, 0s
padrBes tornam-se irregulares devido aos lascamentos gerados por adesdo e trincas térmi-
cas; neste caso, 0s sinais passam a apresentar comportamentos estocasticos, aumentando
abruptamente as amplitudes das parcelas estatica e dinamica, além de um aumento na dis-

persdo dos dados adquiridos de forca com o aumento de “VB”.
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Os sinais de vibracédo (tensao elétrica Vyys) apresentam caracteristicas similares aos
da forga — principalmente a de avanco, pois o transdutor esta posicionado na direcéo do eixo
X. Para realcar o comportamento ndo-deterministico do sinal no dominio do tempo, o trata-
mento estatistico de assimetria e, principalmente, de curtose da distribuicdo-b apresenta-se

como uma estratégia eficaz na detecgdo de avarias em intervalos de tempo reduzidos.

Assim, o sistema devera efetuar a estimativa de desgaste de flanco até que alguma
avaria significativa seja detectada. Se nao for, a ferramenta devera ser trocada, simplesmen-

te porque atingiu a marca de desgaste previamente estabelecida como fim de vida.

9.3 Processamento Paralelo de Informacdes

Um processamento paralelo de informacdes é primordial, onde uma rede
neural artificial (RNA) devera ser gerada para estimar a largura da marca de desgaste de

flanco a partir dos indices de monitoramento escolhidos.

Como visto no subitem 7.3.1, uma vez que os indices de monitoramento tenham si-
do determinados e selecionados, os problemas subseqtientes sdo: a representacéo, o a-

prendizado e a generalizagao.

A generalizacao apresenta resultados confidveis para padrdes de falha continuos,
em que o lascamento é uma consequéncia de um desgaste intenso, premeditado e mensu-
rado indiretamente. Ja para padrfes aleatdrios, a deteccdo de avarias deve funcionar de
modo a antecipar a troca da ferramenta por motivo de lascamento e/ou quebra. Neste se-
gundo caso, a rede ndo se mostrou tao eficaz — como constatado em experimentos prelimi-

nares realizados ao longo do trabalho.

9.4 ldentificacdo do Estado da Ferramenta

Um sistema detector sera aplicado no reconhecimento de padrfes de avaria com
o intuito de identificar a presenca de trincas, microlascamentos, lascamentos ou quebra por
meio dos valores de assimetria e curtose (indices de monitoramento determinados a partir
das caracteristicas extraidas do sinal de vibracdo) usados como entrada. O sistema ira traba-
Ihar como um “divisor de aguas”: se houver lascamento, a ferramenta alcangou seu fim de

vida; sendo, o tempo de vida depende do valor de “VB”
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Uma rede neural artificial sera usada no reconhecimento de padrfes de desgaste
visando estimar o valor de “VB”, considerando cinco indices de monitoramento (obtidos a
partir das caracteristicas extraidas dos sinais de forca e vibracéo) usados como entrada. Nos
estudos preliminares, a RNA com topologia direta com 20 neurbnios na camada oculta mos-
trou os melhores resultados na estimativa de valores de VB usando algoritmo de treinamen-

to por retropropagacéo flexivel (RP - resilient back-propagation).

9.5 Progndstico do Fim de Vida

A figura 9.1 ilustra a fungdo que relaciona o tempo de vida da ferramenta “T,” com
a largura da marca de desgaste de flanco “VB” nas condi¢cdes de corte mostradas na tabela
8.3. Tomando como referéncia os quinze gumes utilizados nos ensaios, de 248 medicbes re-

alizadas, 232 valores de “VB” ficaram dentro da area delimitada pelo grafico.

Tempo de Vida da Ferramenta
(94% dos dados estéo na faixa delimitada)

25 -
20 -
154

10 4

Tempo [min]

0,30

VB [mm]

Figura 9.1 — Tempo de vida em funcéo de VB

Baseando-se nos valores estimados de “VB” [mm], um modelo matematico faz um
prognostico do tempo de vida restante da ferramenta “Tys” [min]. A fungdo que quantifica o
tempo “T,s” € representa pela equacéo (9.1).

Tres = Td £ Re
} Td=20+32xVB - 1578 xVB* + 6688 xVB® - 8404 xVB* (9.1)

onde: |
f Re = VB? x(1020 - 6950 xVB + 11826 xVB?)

A figura 9.2 ilustra o tempo de vida restante da ferramenta “T,s” em func¢do da lar-

gura da marca de desgaste de flanco “VB”. As linhas pontilhadas referem-se a dispersdo de
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valores de “T,s” em funcdo de “VB”. Nota-se a maior dispersdo para valores proximos de

0,15 mm, mostrando de uma forma diferente a variacdo observada na figura 8.25.

Tempo [min]

25

20

15

10

Tempo de Vida Restante da Ferramenta

reta de regressdo
r =0,99975

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
VB [mm]

Figura 9.2 — Tempo de vida restante em funcéo de VB

Para um prognéstico de tempo de vida entre (19,4 + 1,5) min e (4,0 £ 4,6) min, a

derivada da funcdo pode ser representada por uma reta. Isto mostra que um tempo acima

gue 19,4 min sinaliza a regido primaria de desgaste ou inicial, onde ocorre a estabilizacéo

do gume. Um tempo abaixo de 4,0 min indica a regido terciaria de desgaste ou catastrofi-

ca. O intervalo entre 19,4 min e 4,0 min de tempo restante representa a regido secundaria

de desgaste ou normal. Portanto, a ferramenta merecera atencdo redobrada quando o

tempo restante aproximar-se de 4 minutos — isto se ndo ocorrer nenhuma avaria comprome-

tedora no periodo decorrido de 16 minutos de vida.

A figuras 9.3 e 9.4 mostram respectivamente a relacdo entre os valores reais e 0s

estimados do tempo de vida restante para os gumes 7 e 14 (item 8.5) em funcdo da largura

da marca de desgaste de flanco (VB) sem a atuagdo do sistema detector de avarias.

Tempo Restante [min]

Figura 9.3 — Relagéo entre os tempos reais e estimados do tempo de vida restante ao gume 7
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Para o gume 7, a correlacdo entre os valores reais e 0s estimados (tendéncia) foi de
97,7%. Pode-se observar que apenas o primeiro ponto (16,4 min) ndo esta incluido no in-

tervalo delimitado pela repetitividade.

Tempo de Vida Restante (Gume 14)

O Real A Estimado ‘
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=
S
e b\
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- O‘
C 15 VAN o)
3 NN o
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@ 101 o ta %
[} Rede 5-20-1 N A o
g' 5 | 1000 iteragdes m T
) Treinamento RP %O% R
0 ‘ ‘ — ‘ A A
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
VB [mm]

Figura 9.4 — Relacéo entre os tempos reais e estimados do tempo de vida restante ao gume 14

Para o gume 14, a correlacdo entre os valores reais e 0s estimados (tendéncia) foi

de 98,6%. Neste, todos os pontos estdo incluidos no intervalo delimitado pela repetitividade.

Apos a proposta feita no Capitulo 9, vem a etapa de Implementacéao do Sistema
Monitor no Capitulo 10 que inclui, além da arquitetura do sistema, os devidos testes de a-
plicagdo em trés diferentes gumes. Comentarios, Conclustes e Perspectivas serdo apre-

sentados no Capitulo 11.
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“A implementacéo bem sucedida de um sistema TCM inteligente depende de

dois fatores: (a) da qualidade das informagdes coletadas pelos sensores; e
(b) do algoritmo de inteligéncia computacional usado para analisar as
caracteristicas extraidas dos dados sensoérios e tomar as devidas decisdes”.

Kang-Ning Lou e Cheng-Jen Lin

Tomando como base os experimentos realizados em 15 gumes, em que se puderam
avaliar as caracteristicas extraidas dos cinco sinais sensoérios (trés componentes da forca de
usinagem, vibracdo e emissao acustica), a préxima fase do trabalho consiste (a) na estimati-
va dos valores quantitativos de desgastes, (b) na detecgdo de avarias e (c) na estimativa do

tempo de vida restante para a ferramenta de corte.

10.1 Arquitetura do Sistema

O Sistema Monitor implementado pode ser esquematizado a partir do diagrama

de blocos da figura 10.1.

Os sinais sensérios provenientes dos transdutores piezelétricos (KISTLER® 9257-A;
PROMETEC® AE-30 e Sensis® EA) sdo devidamente condicionados (KisTLER® 5011; PROMETEC®
AE-GDV e Sensis® BM-12). Os sinais de vibragéo (Vlx) e emissdo acUstica (EA) passam tam-
bém por filtragem digital via MaTLAB®, de modo a assegurar as caracteristicas dos sinais den-

tro das faixas de freqiéncias delimitadas pelo AE-GDV e pelo BM-12.

Os sinais condicionados passam em seguida para a etapa de processamento — de-
terminacdo dos indices de monitoramento —, onde: as componentes ortogonais da forca
de usinagem (avanco “Ff”, passiva “Fp” e corte “Fc”) sdo normalizadas (equacdes 6.2 a 6.4);
os sinais de vibracdo sdo amostrados num intervalo de tempo de 16 ms para se poder obter

a raiz média quadratica (equacdo 5.3) e a variancia (equacdo 5.2), resultados estes que se-
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rédo aplicados na determinagdo da assimetria (equacdo 5.9) e da curtose (equacdo 5.10); os

sinais de emissao acuUstica sdo processados como os de vibragao.
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Figura 10.1 — Arquitetura do Sistema Monitor

ApOs a determinacdo dos indices de monitoramento, a etapa posterior consiste na
estimativa dos valores quantitativos da largura da marca de desgaste de flanco (VB.s) € a
deteccao de avarias (R.,) da ferramenta. A estimativa usa uma rede neural direta 5-20-1
com algoritmo de treinamento por retropropagacéo flexivel. O treinamento da rede foi base-

ado nas informagdes extraidas dos ensaios com os 15 gumes (item 8.2.2).
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A deteccéo é realizada a partir de um algoritmo l6gico que compara a intensidade de
avaria detectada por assimetria e curtose com os valores previamente definidos no item
8.4.2. Com base nos resultados de estimativa e deteccdo, um modelo matematico (equacédo

9.1) calcula o tempo restante.

10.2 Aplicacédo do Sistema

De modo a verificar o funcionamento e o desempenho do sistema monitor, foram
realizados ensaios de fim de vida de trés gumes (A, B e C), cujos valores de desgaste podem

ser vistos na figura 10.1.

Largura Média de Desgaste de Flanco

0,8*4{ ® Gume A O GumeB A GumeC | ———

o
= 2] o
= ‘
[ I
é 0,4 1 AD
[a1]
>

Y

| pag BB e e
E“- ‘ ' T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo [min]

Figura 10.1 — Curva de vida das ferramentas A, Be C

Os critérios de fim de vida seguiram os mesmos procedimentos do item 8.2.2. Os

parametros de corte adotados foram os mesmos apresentados na tabela 8.3.

Os dados de monitoramento foram adquiridos simultaneamente ao processo com
base nas configuracdes testadas no Capitulo 8 e fundamentadas no Capitulo 9, com a dife-
renca no tempo de aquisicdo: o sistema foi programado para calcular o tempo efetivo de

corte em cada passe com base no didmetro e no comprimento usinado do corpo de prova®.

% A diferenca do tempo do primeiro para o Gltimo passe ocorre por causa das condicdes de corte. Como a velocida-
de de corte (v), 0 avango por rotagdo (f) e o comprimento usinado (L) séo constantes, o tempo de percurso (t)
diminui com a diminuicéo do diametro da peca (D), segundo a equagao:

p xD xL

1000 xf xv
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Tendo como referéncia o diametro inicial “Dy” € 0 comprimento inicial “Ly”, 0 tempo

7

“t” foi determinado pela equacdo 10.1, onde “P” é o nimero do passe em cada corpo de

prova (lembrando que cada corpo de prova sofreu 16 passes):

3xp XD, - 2XPxa,) XL, - P/3)

t[s]=
L=] 50 xv, xf

(10.1)

Para o primeiro corpo de prova, “P” = P,, e para o segundo, “P” = (P, — 16), onde P; e P,
sdo os numeros dos passes nos corpos de prova: P; = 1 ~ 16; P, = 17 ~ 32. Exemplifican-
do, o tempo de corte (tempo de aquisi¢do) do passe P = 12 (P, = 12 ou P, = 28) para um

corpo de prova (1 ou 2) com Dy = 98 mm e Lo = 310 mm é de 32 segundos.

Os gumes A e C apresentaram lascamento apds 17 min. Os valores médios medidos
antes do lascamento foram respectivamente 200 e 233 mm. Para o gume B, o lascamento
surgiu apés 18min e VB = 182 nm. As figuras 10.2 e 10.3 mostram as fotos dos gumes tira-

das nos tempos de vida especificados.

Flanco

Gume A (17,0 min) Gume B (18,2 min) Gume C (17,0 min)

Figura 10.2 — Fotos dos gumes A, B e C anteriormente ao lascamento (desgaste avancado)

Gume A (17,6 min) Gume B (18,7 min) Gume C (17,6 min)

Figura 10.3 - Fotos dos gumes A, B e C lascados
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A verificagdo sera efetuada em trés partes distintas. Primeiramente serd mostrado
como o sistema efetuou a deteccdo de avarias na ferramenta para cada um dos trés gumes.
Em seguida, a estimativa do valor da largura da marca de desgaste de flanco. Por fim, a de-

terminagdo do tempo de vida restante da ferramenta.

10.2.1 Deteccéo de Avarias

(a) Gume A

As figuras 10.4 e 10.5 mostram o instante em que a avaria (lascamento) foi detec-

tada durante o passe 25 (entre 17,0 e 17,6 min de vida).

Componentes Normalizadas da Forca Curtose de EA
(Gume A) (Gume A)
600
17 — NFf NFp  —— NFc
0,8 T
@ L 3 400
S o6+ 2
S0l E
€ 04 ¢
g - < 200
0,2+
0+ 0
17,00 17,04 17,08 17,12 17,16 17,20 17,24 17,28 17,00 17,04 17,08 17,12 17,16 17,20 17,24 17,28
Tempo [min] Tempo [min]
Forcas normalizadas Curtose da emissao acustica
Figura 10.4 — Detecgdo da fratura do gume A: forga e emissdo acustica
Assimetria de VI Curtose de VI
(Gume A) (Gume A)
10 40
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17,00 17,04 17,08 1712 1716 17,20 17.24 17,28 17,00 17,04 17,08 17,12 17,16 17,20 17,24 17,28
Tempo [min] Tempo [min]
Assimetria da vibracgao Curtose da vibragao

Figura 10.5 — Detecgdo da fratura do gume A: vibragédo

A assimetria (Sp) e a curtose (K,) da distribuicdo-b do sinal de vibragcdo tomado no

dominio do tempo evidenciaram o escalonamento dos valores das forgas normalizadas no
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mesmo instante. Para este gume, o sinal de EA evidenciou a fratura somente através da cur-
tose — mesmo assim, com muito menos amplitude que VI,. O lascamento ocorreu aos 17

min 12 seg (81 + 20) ms.

(b) Gume B

As figuras 10.6 e 10.7 mostram o instante em que a avaria (lascamento) foi detec-
tada durante o passe 27 (entre 18,2 e 18,7 min de vida). A assimetria (S,) e a curtose (Ky)
da distribuicdo-b do sinal de vibragdo, tomado no dominio do tempo, tornaram evidente o
gue ndo se pbde observar pelos valores das forcas normalizadas no mesmo instante. Para
este gume, tanto a assimetria quanto a curtose do sinal de emisséo acustica ndo apresenta-
ram qualquer alteracéo significativa que pudesse inferir sobre a presenga ou ndo de fratura.

O lascamento ocorreu aos 18 min 26 seg (852 + 20) ms.

Componentes Normalizadas da Forca
(Gume B)
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18,35 18,39 18,43 18,47 18,551 18,55 1859 18,63
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Figura 10.6 — Deteccéo da fratura do gume B: componentes normalizadas da forga de usinagem
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Figura 10.7 — Deteccédo da fratura do gume B: vibragédo
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(c) Gume C

As figuras 10.8, 10.9 e 10.10 mostram o instante em que a avaria (lascamento) foi

detectada durante o passe 25 (entre 17,0 e 17,6 min de vida).

Componentes Normalizadas da Forca
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1 — NFf NFp  —— NFc
0,8 5
3
g 0,6 7
g 04+
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04
17,24 17,29 17,34 17,39 17,44 17,49 17,54
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Figura 10.8 — Detecgéo da fratura do gume B: componentes normalizadas da forca de usinagem
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Figura 10.9 — Detecgdo da fratura do gume C: vibragao
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Figura 10.10 — Deteccédo da fratura do gume C: emissao acUstica
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A assimetria (S,) e a curtose (K,) da distribuicdo-b do sinal de vibracdo tomadas no
dominio do tempo evidenciaram o quase imperceptivel escalonamento dos valores das for-

cas normalizadas no mesmo instante.

Para este gume, o sinal de emisséo acustica evidenciou a fratura através da assime-
tria e da curtose antes da vibracdo. O primeiro sinal de que houve lascamento, detectado
pela emissdo acustica (tomado como referéncia no tempo de vida restante), ocorreu aos
17 min 20 seg (940 + 20) ms. Pela vibracdo (e pelas forcas normalizadas), o lascamento so

aconteceu aos 17 min 24 seg (460 = 20) ms.

Para o gume C, pbde-se perceber que a emissdo acustica apresentou-se mais sen-
sivel ao lascamento, principalmente quando o desgaste de flanco ja se encontrava em esta-
gio avancado (possivelmente por causa do comportamento dindmico do sinal). No gume B,
como o desgaste de flanco nédo ultrapassou 200 mm, a EA ndo acusou a presenca de lasca-
mento. Em relacdo ao gume A, apenas a curtose da distribuicdo-b do sinal de EA pdde de-

tectar, mas ainda assim numa amplitude bem menos evidente que a vibragéo.

10.2.2 Estimativa da Marca de Desgaste de Flanco

(a) Gume A

A figura 10.11 mostra os valores medidos (reais) e estimados para a largura média
da marca de desgaste de flanco para o gume A. O coeficiente de correlacdo linear entre 0s
valores reais e estimados ficou em 97,7%, mostrando que os resultados foram bastante sa-
tisfatorios. A capacidade de generalizacdo da rede mostrou resultados excelentes, mesmo no

inicio da vida da ferramenta. A tabela A.2 (Anexo A4) expde esses valores.

Desgaste de Flanco (Gume A)
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0051 @ R A 1000 iteragdes
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
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Figura 10.11 — Comparacdo entre os valores estimados e reais de VB para o gume A
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(b) Gume B

A figura 10.12 mostra os valores medidos (reais) e estimados para a largura média
da marca de desgaste de flanco para o gume B. A correlacdo linear entre os valores estima-
dos e reais ficou em 94%, mostrando que os resultados ficaram dentro do esperado — ape-
sar das dispersdes entre 4 e 10 min e ap6s os 16 minutos do tempo de vida da ferramenta.

A tabela A.3 (Anexo A4) apresenta os valores obtidos.

Desgaste de Flanco (Gume B)
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Figura 10.12 — Comparacéo entre os valores estimados e reais de VB para o gume B

(c) Gume C

A figura 10.13 mostra os valores medidos (reais) e estimados para a largura média
da marca de desgaste de flanco para o gume C. O coeficiente de correlacdo linear entre os
valores reais e estimados ficou em 96%, mostrando que o sistema atingiu bem seu objetivo

em estimar os valores de “VB”. A tabela A.4 (Anexo A4) exibe esses valores.

Desgaste de Flanco (Gume C)
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Figura 10.13 — Comparacéo entre os valores estimados e reais de VB para o0 gume C
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No gume C, a maior dispersdo ocorreu no inicio do tempo de vida da ferramenta —
mais comum e mais esperado, devido a baixa variacdo da amplitude dos sinais monitorados

(e conseqgientemente dos indices de monitoramento) com o gradiente de desgaste inicial.

10.2.3 Tempo Restante Estimado

(a) Gume A

A figura 10.14 mostra o tempo restante estimado para o gume A. O sistema conse-
gue prognosticar o fim de vida da ferramenta dentro de uma margem de erro relativamente
grande, mas confiavel. Observa-se que quando o tempo minimo atingiu “T,s” = 0, 0 gume A
dispunha somente de 36 segundos de vida, ou seja, o seu Ultimo passe. Assim, o fim de vida
foi determinado pelo Sistema Monitor antes que se iniciasse o passe 25, no qual ocorreu o

lascamento.

Tempo de Vida Restante (Gume A)
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Figura 10.14 — Tempo de vida restante para o gume A
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Figura 10.15 - Indicacdo do fim de vida do gume A pelo sistema monitor
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Ao final do passe 25, o valor estimado do de desgaste de flanco foi 222 nm mas, no
momento do lascamento (Ty = 17,2 min), o tempo de vida restante passou a ser zero, cOmo

mostra a figura 10.15. A tabela A.2 (Anexo A4) mostra os resultados obtidos.

(b) Gume B

A figura 10.16 mostra o tempo restante estimado para o gume B. Novamente, 0 sis-
tema consegue prognosticar o fim de vida da ferramenta dentro de uma margem de erro

grande e confiavel.

Tempo de Vida Restante (Gume B)
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Figura 10.16 — Tempo de vida restante para o gume B

Quando o tempo minimo atingiu “T,s” = 0 (ao final do passe 23 com VB = 168 nmm),
0 gume B dispunha de 2,3 minutos de vida. A partir deste passe até o lascamento (ao longo
do passe 27), a atencdo foi redobrada. Ao final do passe 27, o valor estimado do desgaste
de flanco foi 260 mm mas, no momento do lascamento (Ty = 18,44 min), o tempo de vida

restante passou a ser zero, como mostra a figura 10.17. Resultados no Anexo A4.
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Figura 10.17 — Indicacdo do fim de vida do gume B pelo sistema monitor
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(c) Gume C

A figura 10.18 mostra o tempo restante estimado para o gume C. Como nos casos
anteriores, o prognostico do fim de vida ocorre dentro de uma margem de erro bastante

confiavel.

Tempo de Vida Restante (Gume C)
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Figura 10.18 — Tempo de vida restante para o gume C

Quando o tempo minimo atingiu “T,s” = 0 (ao final do passe 16 com VB = 182 nm),
o gume C dispunha de 6,7 minutos de vida. A partir deste passe, a atencéo foi redobrada. O
lascamento aconteceu ao longo do passe 25; ao final deste passe, o valor estimado do des-
gaste de flanco foi 237 mm mas, no momento do lascamento (Ty = 17,35 min), o tempo de
vida restante passou a ser zero, como mostra a figura 10.19. A tabela A.4 (Anexo A4) mos-

tra os resultados obtidos.

Prognéstico do Fim de Vida

(Gume C)
3 —_—
<29
E )\d
s L
8
=1l \
ol o 00 0 00000000
17,24 17,29 17,34 17,39 17,44 17,49 17,54
Ty [min]

Figura 10.19 - Indicacdo do fim de vida do gume C pelo sistema monitor
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G200, 0, 0,0, 0,0, 0,00

“A realidade e a promessa ainda ndo se encontraram. Muita coisa ja foi feita, mas

ainda ha muito por fazer. A quantidade de esforcos dedicados a tecnologia de
sensoriamento para aplicacdes em ambiente industrial oferece evidéncias de que
muitas promessas feitas ha tempos dardo frutos. Desta perspectiva antevé-se
que a realidade e a promessa vao se misturar cada vez mais nos préximos anos”.

DAVID WELLS

11.1 Capacidade do Sistema

Baseando-se nas técnicas de aquisicdo e processamento de sinais de forca, vibragdo
e emissdo acustica (Capitulos 5 e 6), e na aplicacdo de redes neurais artificiais em processos
de usinagem (Capitulos 5 e 7), este trabalho apresentou as etapas de desenvolvimento (Ca-
pitulos 8 e 9) e implementacédo (Capitulos 9 e 10) de um Sistema Monitor Inteligente
capaz de supervisionar e diagnosticar o estado da ferramenta de corte em metais ao longo

de sua vida num torno CNC com a minima participacdo humana.

A integracdo de multiplos sinais (devidamente condicionados e tratados) foi feita a-
través de uma rede neural artificial direta 5-20-1 com algoritmo de treinamento por retro-
propagacao flexivel implementada via MATLAB®. Esta configuracéo foi determinada ap6s uma
série de testes combinando diferentes: nimero de neurdnios na camada oculta; técnicas de

aprendizado; e ciclos de treinamento (item 8.5).

O Sistema Monitor completo atua em trés funcdes: (a) estima o valor da largura
da marca de desgaste de flanco (VB); (b) detecta 0 momento que ocorre a fratura (lasca-
mentos e/ou quebra); (c) efetua o prognostico do tempo de vida restante da ferramenta. Ao
efetuar os testes com trés gumes diferentes (A, B e C) — Capitulo 10, foi possivel verificar o

desempenho destas trés fungdes.
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11.1.1 Estimativa dos Valores de VB

Pela distincdo entre eficiéncia e eficacia de CHIAVENATO*[196], a “eficiéncia” reside
basicamente em fazer as coisas da melhor maneira possivel (resolver problemas) e “eficacia”

em fazer as coisas que sdo importantes para os resultados (alcancar o objetivo).

Apesar de ter-se buscado também a “eficiéncia” do Sistema Monitor nesta funcéo,
pode-se dizer que a estimativa da largura média da marca de desgaste de flanco obtida a-
través da rede neural artificial direta 5-20-1 com algoritmo de treinamento por retropropa-
gacao flexivel (1000 iteracGes) foi “eficaz”, visto que a correlacéo linear entre os valores re-

ais medidos e os estimados ficou entre 94% (Gume B) e 97,7% (Gume A).

11.1.2 Deteccéo de avarias

Para os Gumes A e B, a assimetria e a curtose do sinal de vibragdo mostrou-se “efi-
ciente” e “eficaz” na deteccéo do lascamento. Ele ocorreu aos 17 min 12 seg (81 + 20) ms
para o Gume A e aos 18 min 26 seg (852 + 20) ms para 0 Gume B. A emissdo acUstica ndo

evidenciou a presenca da avaria de forma significativa.

Ja para o Gume C, enquanto o sinal de vibracéo acusava a ocorréncia do lascamento
via assimetria e curtose aos 17 min 24 seg (460 = 20) ms, a emissao acustica ja havia detec-
tado aos 17 min 20 seg (940 = 20) ms, ou seja, pouco menos de 4 segundos antes. Neste

caso, a vibracdo mostrou-se mais “eficiente” e a emissédo acustica, mais “eficaz”.

A situacdo de deteccdo de avarias dos trés gumes apresentados reflete bem a im-
portancia da aplicagdo de multisensores, pois a auséncia de um indice de monitoramento
pode ser compensada pela presenca de outro. Desta forma, esta fungdo no sistema monitor

pode ser considerada “eficiente” e “eficaz” dentro das suas capacidades e limitacdes.

11.1.3 Prognostico da vida da ferramenta

O célculo do tempo de vida restante baseou-se na tendéncia e na repetitividade dos
resultados experimentais obtidos a partir do ensaio de fim de vida de 15 gumes. Com isso, a

equacdo (9.1) mostra os valores maximo e minimo do tempo de vida estimados.

6 1dalberto Chiavenato é doutor em administracdo de empresas pela City University of Los Angeles e autor de mais
de 30 obras na area de administracao.
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Para o Gume A, o fim de vida a partir do valor minimo foi estimado 1 (um) passe an-
tes do qual ocorreria o lascamento. Para o Gume B, o prognéstico foi mais grosseiro: 4 (qua-
tro) passes antes. Para o Gume C, foi ainda pior: 9 (nove) passes antes. Esta funcéo do Sis-
tema Monitor mostrou-se, portanto, “eficiente”, mas um pouco longe de atingir seu objetivo

de determinar 0 momento mais apropriado para a troca.

Pode-se entdo chegar a conclusdo que a fungdo do Sistema Monitor de prognosticar
a vida da ferramenta é estimar de maneira grosseira o tempo de vida restante — devido a
grande repetitividade. A partir desta estimativa, pode-se saber que a ferramenta esta relati-

vamente proxima do seu fim de vida.

Incorporando a deteccdo de avarias (uma funcéo “eficaz” do sistema) a essa funcéo,
0 tempo de vida restante cai abruptamente para zero quando uma avaria é detectada, tor-
nando o sistema capaz de “prever” que o fim de vida esta proximo e quando ele acontece.
Vale lembrar que se ndo houvesse detecgcdo de avarias, o fim de vida seria decretado quan-
do o valor médio (tendéncia) do tempo restante estimado chegasse a zero. Nos trés casos

(Gumes A, B e C), houve a deteccao.

11.2 LimitacOes

M O Sistema Monitor atuou em condi¢cGes Unicas de usinagem (tabela 8.3), limitando a a-
plicacdo para uma Unica ferramenta de corte para remover material de um mesmo tipo

de corpo de prova. Ndo foi avaliada a variagdo dos parametros.

M Faltou explorar mais os indices de monitoramento que podem ser extraidos dos sinais
de emissdo acustica, tanto no dominio do tempo quanto no dominio da freqtiéncia (ou

em ambos, como na transformada da Wavelet).

M A abordagem de colisdo foi apresentada no Capitulo 4 e néo foi devidamente analisada
no trabalho. Sabe-se, porém, que a estratégia assemelha-se bastante com o sistema de

deteccéo de avarias.

11.3 Tendéncias e Direcoes

M A integracdo de sensores em grande escala é vista como um ponto-chave para a aplica-
cdo da inteligéncia artificial ao controle da manufatura em tempo real. Mesmo que as

RNA’s sejam s6 um tépico para o processamento dos sinais sensorios num ambiente de
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RNA’s sejam s6 um tépico para o processamento dos sinais sensorios num ambiente de
controle, elas tém um vasto potencial de impacto nas estratégias de monitoramento em

projeto, programacao e operacao de células inteligentes de manufatura.

Os estudos mais recentes sobre sistemas de monitoramento de maquinas, ferramentas
e processos visam desenvolver: (a) critérios mais confiaveis para monitorar o desgaste
da ferramenta em tempo real; (b) técnicas para previsao e deteccdo rapida de desgas-
tes e avarias nas ferramentas de corte; (c) estratégias de processamento mais velozes
para supervisionar operacdes de usinagem de alta precisdo; (d) novos sensores com

maiores potencialidades e menores custos para implantacdo em chéo-de-fabrica.

As empresas brasileiras, aos poucos, estdo investindo na tecnologia de monitoramento
e automacdo buscando minimizar os custos intrinsecos ao processo de usinagem, prin-
cipalmente no que se refere a determinacdo do melhor momento para a substituicdo de
ferramentas (reducéo de desperdicio de ferramental e do refugo de pecas) e a minimi-
zacao do efeito da colisdo da ferramenta contra a peca ou contra a placa da maquina-

ferramenta.

11.4 Propostas para Trabalhos Futuros

Um sistema de deteccdo de contato baseado em um microcontrolador e no sensor pie-
zelétrico de vibracdo (ou emissdo acustica) que possibilite a minimizagcdo do efeito da
colisdo com a movimentacdo errbnea da ferramenta. Um sinal de pico de alta amplitude
serviria como entrada do dispositivo que registraria o contato (sinal acima de um valor
pré-determinado) e promoveria a interrupgdo da movimentacdo do carro e do giro da

placa da maquina-ferramenta.

Com a capacidade de aprendizagem, um sistema TCM inteligente poderia adaptar-se as
diferentes condicdes de usinagem em sistemas de manufatura integrados e flexiveis, ja
gue como visto no Capitulo 2, diversos fatores influenciam direta ou indiretamente no
tempo de vida de uma ferramenta. Considerando a velocidade de corte (v.), 0 avanco
(f) e a profundidade de corte (a,) como entradas adicionais das redes neurais artificiais

(RNA), ter-se-8o relativas alteragdes nos resultados diagnosticados.

A aplicacdo da transformada de wavelet no processamento dos sinais de forga, vibracdo
e emissdo aclstica para a obtencdo dos indices de monitoramento. Posteriormente, a

implementacéo e o teste da rede neural artificial.
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M Uma outra possibilidade seria a aplicacdo de RNA’'s ndo-supervisionadas tipo ART-2, as
guais possuem habilidades excelentes como [65]: alta velocidade de aprendizagem (em
tempo real) sem a necessidade de grande amostragem, adaptacdo as alteracbes do
meio, capacidade de preservar os conhecimentos adquiridos anteriormente e aptiddo

para auto-organizar as entradas seqlenciais arbitrarias.

M A verificacdo de desempenho na comparacdo entre os algoritmos de inteligéncia compu-
tacional (redes neurais artificiais, l6gica nebulosa, sistemas neuro-nebulosos) nas apli-

cagbes em chao-de-fabrica.

M A implementacédo do sistema em operacgdes de fresamento e/ou furacdo, por exemplo.
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"Embora ninguém possa voltar atras e fazer um novo comeco,
qualquer um pode comegar agora e fazer um novo fim".

FRANCISCO CANDIDO XAVIER
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Al Calibracdo da Plataforma Piezelétrica 9257A

Os valores de sensibilidade (T) dos canais X, Y e Z fornecidos pelo fabricante para a
plataforma piezelétrica KiSTLER modelo 9257A sdo respectivamente - 7,82 pC/N, - 7,85 pC/N
e -3,72 pC/N. Com o intuito de comprovar a precisdo e a exatiddo dos valores, foram de-
terminadas as caracteristicas de resposta do sistema de medicdo a partir de carregamentos

com valores padronizados de forca.

O funcionamento do sistema de calibragdo baseia-se no principio de alavanca, onde
a forca resultante (Fg) é proporcional a massa-padréo aplicada (mp), através da relagédo en-

tre os comprimentos (L e K) e da aceleracdo da gravidade (g = 9,80665 m/s?):

FR=—"9g " m, (A.1)

x|

Assim, Fr = 58,84 © mp. As massas-padrdo (mp) usadas na calibracdo foram: até 20 kg para

Fr (X); até 10 kg para F, (Y); até 30 kg para F; (Z).

A figura A.1 mostra as fotos do procedimento de calibragao.

Canal X Canal Y

Figura A.1 — Procedimento de calibragdo da plataforma piezelétrica 9257A
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As figuras A.2, A.3 e A.4 mostram respectivamente as analises de regressdo dos va-
lores de capacitancia (pC) e forca (N) para os canais X, Y e Z da plataforma, mostrando que
os valores de sensibilidade “T” diferem percentualmente dos fornecidos pelo fabricante de

4,3%, 4,7% e 1,6% respectivamente.

Sensibilidade do Eixo X

0 200 400 600 800 1000 1200

-2000 +

-4000 +
T=-7,48 pC/N

-6000 +

Reacéo [pC]

-8000 +

-10000 -
Carga Aplicada [N]

Figura A.2 — Andlise de regressao para o canal X da plataforma 9257A

Baseando-se nos resultados tem-se, por exemplo, que a capacitancia de - 7,48 pC
gerada no canal X da plataforma (fig. A.2) corresponde na realidade a uma tensdo elétrica

de 1,0 V e a uma forca de 200 N (fator de escala S = 200) aplicada na direcdo de avanco.

Sensibilidade do Eixo Y

0 200 400 600 800 1000

-1500 +

-3000
T=-7,51pC/N

-4500 +

Reacéo [pC]

-6000 +

-7500 —
Carga Aplicada [N]

Figura A.3 — Andlise de regressao para o canal Y da plataforma 9257A

A sensibilidade da figura A.3 mostra que a capacitancia de - 7,51 pC gerada no ca-

nal Y da plataforma corresponde a uma tenséo elétrica de 1,0 V.
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Sensibilidade do Eixo Z

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

-1200

-2400 +
T=- 3,66 pC/N

-3600 +

Reacéo [pC]

-4800 +

-6000 —

Carga Aplicada [N]

Figura A.4 — Analise de regresséo para o canal Z da plataforma 9257A

A sensibilidade da figura A.4 mostra que a capacitancia de - 3,66 pC gerada no ca-

nal Z da plataforma corresponde a uma tenséo elétrica de 1,0 V.

A2 Valores de Forca, Vibracao, Rugosidade e Tem-
po de Vida da Ferramenta para Diferentes Pa-
rametros de Usinagem

A tabela A.1 mostra as 24 diferentes combinac¢des dos parametros de corte escolhi-
dos para a analise dos valores de forca, vibragdo e rugosidade, além dos tempos de vida da

ferramenta, estimados a partir da equacéo 3.1:

.0

0
ael(jn _ o (3.1)
&60g5 v, Xa, xf)°

a,
c, @2%

A peca de aco ABNT 1040 com dureza de aproximadamente 156 HB (figura 8.3) foi
usinada com inserto de metal-duro de alta qualidade. Portanto, os valores encontrados para

as variaveis foram, segundo STEMMER [21]: Cy = 215 m/min; n =0,2; g = 0,14 e s = 0,28.

Como se deseja o menor tempo de vida possivel de modo que se possam avaliar as
falhas precoces da ferramenta de corte (desgastes e avarias), 0 tempo tedrico estimado es-
colhido para a vida da ferramenta foi T = 16,1 min. Assim, as condi¢Bes de corte adotadas

foram v, = 350 m/min, a, = 1,5 mme f= 0,3 mm.
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Tabela A.1 — Combinag6es dos parametros de corte escolhidos para a andlise
Ve a, f Fe NF; Fo NF, Fe NF, Vib R, Rateor.  TEMPO
U ming mm] mml N B0 N B0 N D0 M [ml ] [min]
1 180 1,0 0,15 208 39 268 50 417 78 0392 1,27 0,90 2540
2 240 1,0 0,15 199 38 270 51 405 77 0295 1,15 0,90 603
3 290 1,0 0,15 189 39 250 52 366 76 0,226 0,79 0,90 234
4 350 1,0 0,15 184 38 254 52 371 76 0,242 0,66 0,90 91,4
5 180 1,0 0,22 234 35 313 47 537 81 0584 1,88 1,94 1137
6 240 1,0 0,22 227 35 305 47 526 81 0,528 1,86 1,94 270
7 290 1,0 0,22 235 35 320 48 531 80 0530 231 1,94 105
8 350 1,0 0,22 243 36 323 48 532 80 0,496 1,84 1,94 40,9
9 180 1,0 0,30 262 33 368 46 668 83 0,728 348 3,61 593
10 240 1,0 0,30 257 32 363 45 673 83 0831 375 3,61 141
11 290 1,0 0,30 249 31 375 46 670 83 0,688 3,66 3,61 54,6
12 350 1,0 0,30 240 31 358 46 639 83 0,890 4,16 3,61 21,3
13 180 1,5 0,15 297 38 384 49 623 79 0533 1,27 0,90 1913
14 240 1,5 0,15 292 39 380 50 587 77 0,442 1,02 0,90 454
15 290 15 0,15 285 38 361 48 590 79 0323 085 0,90 176
16 350 15 0,15 300 41 369 51 550 76 0,306 1,26 0,90 68,8
17 180 1,5 0,22 354 36 456 46 802 81 0,834 225 1,94 856
18 240 1,5 0,22 351 37 431 46 755 81 0,640 2,19 1,94 203
19 290 1,5 0,22 329 36 410 45 746 82 0,559 2,26 1,94 78,8
20 350 15 0,22 368 39 453 48 754 79 0,620 2,16 1,94 30,8
21 180 1,5 0,30 394 34 494 42 980 84 1,073 3,82 3,61 446
22 240 1,5 0,30 386 35 483 43 924 83 0992 386 3,61 106
23 290 15 0,30 361 33 446 40 941 85 0,654 3,59 3,61 41,1
24 350 15 0,30 351 32 431 40 938 86 0,804 3,87 3,61 16,1

A3

Variacdes Percentuais dos Sinais de Forca

Efetuou-se a aquisicdo de sinais de forca no torneamento a seco do ago ABNT 1040

com ferramenta de metal-duro utilizando v, = 350 m/min; f = 0,3 mm; a, = 1,5 mm.

As variagdes percentuais dos sinais de for¢a com o aumento da largura da marca de

desgaste de flanco (VB) dos gumes 1, 2 e 3 apresentam um comportamento deterministico,

enquanto que os comportamentos dos resultados relativos ao gume 4 apresentam compor-

tamento aleatdrio (houve lascamento).

As figuras A.5, A.6 e A.7 mostram respectivamente os graficos das variagcdes percen-

tuais das componentes da forca de usinagem — “F”, “F,” e “F;” — com 0 aumento de “VB”.
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Percentual de Aumento da Forga de Avanco
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Figura A.5 — Variagdo percentual de “F¢” com o aumento de “VB”
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Figura A.6 — Variacdo percentual de “F,” com o aumento de “VB”
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Figura A.7 — Variagdo percentual de “F;” com o aumento de “VB”

As figuras A.8, A.9 e A.10 mostram respectivamente os graficos das variac6es per-

centuais das componentes normalizadas da forca de usinagem — “NF;”, “NF,” e “NF;” — com

0 aumento de “VB”.
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Figura A.8 — Variagéo percentual de “NF{’ com o aumento de “VB”
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Figura A.9 — Variacdo percentual de “NF,” com o aumento de “VB”
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Figura A.10 - Variacéo percentual de “NF;” com o aumento de “VB”
As figuras A.11, A.12 e A.13 mostram respectivamente os graficos das variacdes

percentuais das relacBes entre as componentes da forca de usinagem — “R;”, “R,” e “R3” —

com o aumento de “VB”.
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Figura A.11 - Variagdo percentual de “R;” com o aumento de “VB”
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Figura A.12 — Variagdo percentual de “R,” com o aumento de “VB”
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Figura A.13 - Variagdo percentual de “Rs” com o aumento de “VB”
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A4 Resultados Finais (Tabelados)

As tabelas A.2, A.3 e A.4 mostram os resultados obtidos via MaTLAB® dos experimen-
tos finais de comprovacéo do Diagnostico de Falhas e Prognostico do Fim de Vida pa-

ra os gumes A, B e C, respectivamente (Capitulo 10).
Para as tabelas:

T [min] = tempo de vida decorrido da ferramenta (somando-se os tempos de cada

passe, calculados com base na equacéo 10.1)

VB [mm] = largura da marca de desgaste de flanco medido diretamente via sistema de

aquisicdo de imagens (item 8.1.4);

VBest [MM] = largura da marca de desgaste de flanco estimado via RNA direta 5-20-1 com
algoritmo de treinamento por retropropagacéo flexivel (arquitetura de rede

definida e testada no item 8.5);

Ty [min] = tempo de vida restante da ferramenta (calculado a partir do tempo de vida

decorrido “T");

Test [Min] =  tempo de vida estimado da ferramenta a partir da equacéo (9.1), onde Td é

a tendéncia dos resultados e Re ¢é a repetitividade.

Tabela A.2 — Resultados obtidos para o gume A

Passe T [min] VB [mm] VBest [MM] Ty [min] Tres
Td [min] Re [min]
0 0,0 0,000 0,000 17,6 20,0 +0,0
1 0,9 0,045 0,046 16,7 18,7 +1,6
2 1,7 0,060 0,054 15,9 18,1 +20
3 2,5 0,071 0,056 15,1 17,9 +21
5 4,1 0,087 0,061 13,5 17,5 +24
7 5,5 0,099 0,078 12,1 15,7 +34
9 6,7 0,108 0,080 10,9 15,5 +3,5
11 7.9 0,115 0,088 9,7 14,7 +3,9
14 9.4 0,121 0,093 8,2 14,1 +4,1
16 10,3 0,137 0,123 7.3 10,6 +52
19 12,8 0,150 0,133 4,8 9,5 +54
21 14,3 0,168 0,141 3,3 8,5 +55
23 15,7 0,181 0,168 1,9 5,9 +53
24 16,4 0,191 0,193 1,2 3,8 +45
25 17,0 0,200 0,195 0,6 3,7 +4.4

26 17,6 0,320 0,222 0,0 2,1 +3,0
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Tabela A.3 — Resultados obtidos para o gume B
Passe T [min] VB [mm] VBest [mm] Tv [min] Tres
Td [min] Re [min]

0 0,0 0,000 0,000 18,7 20,0 +0,0
1 0,9 0,076 0,087 17,8 14,8 +3,8
2 1,7 0,095 0,109 17,0 12,2 +4,8
3 2,5 0,105 0,114 16,2 11,7 +5,0
5 4,1 0,126 0,117 14,6 11,2 +51
7 55 0,139 0,118 13,2 11,1 +51
9 6,7 0,144 0,124 12,0 10,5 +5,2
11 7,9 0,146 0,125 10,8 10,4 +5,2
14 9,4 0,150 0,125 9,3 10,3 +5.3
16 10,3 0,154 0,157 8,4 6,9 +54
19 12,8 0,156 0,165 5,9 6,1 +5.3
21 14,3 0,162 0,166 4,4 6,1 +53
23 15,7 0,168 0,180 3,0 4,8 +4,9
24 16,4 0,171 0,188 2,3 4,2 +4,6
25 17,0 0,175 0,200 1,7 3,3 +4,1
26 17,6 0,178 0,211 1,1 2,7 + 3,6
27 18,2 0,182 0,217 0,5 2,4 +3,2
28 18,7 0,246 0,260 0,0 0,0 +0,0

Tabela A.4 — Resultados obtidos para o gume C

Passe Tempo [min] VB [mm] VBest [mMm] Ty [min] Tres
Td [min] Re [min]

0 0,0 0,000 0,000 17,6 20,0 +0,0
1 0,9 0,053 0,090 16,7 14,4 +4,0
2 1,7 0,064 0,097 15,9 13,7 +4,3
3 2,5 0,075 0,100 15,1 13,2 +4.,4
5 4,1 0,108 0,104 13,5 12,8 +4,6
7 5,5 0,122 0,115 12,1 11,5 +5,0
9 6,7 0,155 0,133 10,9 9,4 +5,4
11 7,9 0,163 0,143 9,7 8,3 +55
14 9,4 0,170 0,170 8,2 5,7 +5,2
16 10,3 0,182 0,193 7.3 3,8 +4,4
19 12,8 0,201 0,199 4,8 34 +4,2
21 14,3 0,207 0,204 3,3 3,1 +3,9
23 15,7 0,222 0,213 1,9 2,6 +3,5
24 16,4 0,228 0,216 1,2 2,4 +3,3
25 17,0 0,233 0,220 0,6 2,2 +3,1
26 17,6 0,236 0,237 0,0 1,5 +2,1
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