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RESUMO

O monitoramento na usinagem tem como principal propdsito detectar variagdes durante o
processo, antes que pecas defeituosas sejam produzidas. Esta pode servir, ainda, como base para
otimizar e automatizar o processo, acelerando a tomada de decis@o. Esse cendrio € uma das bases
da Industria 4.0 no que se refere aos processos de usinagem. Nos anos recentes, a Internet das
coisas (Iot) representa o principal nicleo da industria 4.0, para alavancar o ambiente industrial.
Além disso, a variacdo da dureza do material em lotes de pecas pode levar ndo somente ao degaste
prematuro da ferramenta, mas também influenciar na propriedade do material. Deste modo, essa
dissertac@o tem o proposito desenvolver o sistema inteligente para detectar a variagdo de dureza
de material das pecas durante a usinagem no processo de fresamento. O material empregado foi
aco SAE 4340 utilizado quatro tarugos (corpo de prova) com as mesmas dimensdes, porém cada
corpo de prova tinha um tipo de dureza superficial, tais como: 32HRC, 36 HRC, 42HRC e 45HRC.
Para o desenvolvimento do sistema utilizou microcontroladores de baixo custo para adquirir os
sinais dos sensores, tratar e enviar por conexao sem fio ao computador. Para monitorar os sinais
de corrente do motor do eixo-arvore foi empregada a placa ESP8266 com o sensor de efeito hall
SCT-013-100 e uma placa Raspberry Pi Zero conectada ao microfone omnidirecional Inmp44
para aquisicao dos sinais de pressao sonora que foram gerados durante o processo de fesamento.
Os sinais adquiridos pelas placas foram enviados para um PC via rede wifi. Posteriormente, os
dados foram analisados a fim de verificar se existe varia¢ao da dureza através do sinal adquirido
e com isso foi empregado a técnica de maquina de vetor de suporte (SVM) para auxiliar na
classificagdo do aco por nivel de dureza. Ao analisar os dados constatou que os parametros
monitorados foram sensiveis a variacdo de dureza da peca e aplicacdo do SVM foi util para
categorizar o aco por nivel de dureza. Além disso, a escolha da fun¢do Kernel e a quantidade de
atributos influenciou nos resultados. Entre a funcdo kernel RBF, polinomial e sigmoide a que

teve maior confiabilidade nos resultados foi a fun¢do kernel RBF com 5 atributos.

Palavras-chave: Monitoramento. Industria 4.0. Fresamento. Usinagem. SVM.



ABSTRACT

The main purpose of the machining process monitoring is to detect variations before defective
workpieces are produced. This can serve as a basis for optimizing and automating the machining
process. This scenario is one of the foundations of Industry 4.0 in terms of manufacturing
processes. In recent years, the Internet of Things (IoT) emerges within the Industry 4.0, to
stimulate the industrial environment. Since the material hardness variation in batches of parts can
lead to premature wear of the tool and also influence the property of the material; the objective
of the work is to develop an intelligent system to detect the material hardness variation of
workpieces during the milling process. The material used was SAE 4340 steel used four billets
(specimen) with the same dimensions, but each specimen had a type of surface hardness, such
as: 32HRC, 36HRC, 42HRC and 45HRC. For the development of the system, we used low-cost
microcontrollers to acquire the sensor signals, process and send wirelessly to the computer. To
monitoring the signals of the current of the spindle motor, the ESP8266 board was used with
the hall effect sensor SCT-013-100 and a Raspberry Pi Zero board connected to the Inmp44
omnidirectional microphone for the acquisition of the sound pressure signals that were generated
during the sealing process. The signals acquired by the cards were sent to a PC via wifi network.
Subsequently, the data were analyzed in order to verify some variation in hardness through
the acquired signal. Additionaly, the support vector machine (SVM) technique was used to
assist in the Steel classification by hardness level. As a result, it was possible to notice that the
parameters monitored were sensitive to the hardness variation of the part and application of SVM.
It was useful to categorize steel by hardness level. In addition, the choice of Kernel function
and the amount of attributes influenced the results. Among the RBF kernel function, polynomial
and sigmoid to which had greater reliability in the results was the RBF kernel function with 5
attributes.

Keywords: Monitoring. Industry 4.0. Milling. Machining. SVM.
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1 INTRODUCAO

A proposta do trabalho € desenvolver um sistema de monitoramento da dureza do material
de pecas no fresamento aplicando mdquina de vetor de suporte, medindo os sinais da corrente do
motor do eixo-drvore e sonoros. Para auxiliar na demanda da industria, por causa, da variacao
de dureza do material dos lingotes ou tarugo devido ao processo de fundi¢@o, pois anomalias
podem ser detectadas durante a fabricacdo e pode influenciar no custo e tempo de produgao.
Desta forma, a industria estd em busca de tecnologia simples e de baixo custo ndo somente para
monitorar a dureza do material das pecas, mas também, desgaste da ferramenta, rugosidade
do material, variagdo da temperatura, vibragdo. O monitoramento do processo de fabricacado é
crucial para acelerar a produtividade e garantir a eficiéncia do processo.

O sistema de monitoramento inteligente estd auxiliando na detec¢do do sinal e no diag-
noéstico para tomada de decisdo. Portanto, a tecnologia presente na industria 4.0 estd fortemente
atrelada ao monitoramento inteligente. A Internet das coisas (Iot) representa o principal nicleo da
industria 4.0, para alavancar o ambiente industrial (ABELLAN-NEBOT; SUBIRON, 2010). IOT
atrelada microcontroladores e a sensores estd cada vez mais auxiliando no diagnéstico do sistema
devido as maquinas e equipamentos conectados a sensores que fazem comunicacdo e interligagdo
entre si ou via rede (LIMA, 2021), (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018),(ABELLAN-NEBOT;
SUBIRON, 2010); (TAHIR et al., 2016).

Existem diversas técnicas para o monitoramento do processo tais como: monitoramento
através da corrente elétrica do motor, da pressdo sonora, vibragdo e da temperatura, por exemplo,
ao utilizar um sensor de efeito Hall para medir a correte elétrica do motor do eixo-arvore da
fresadora de modo a verificar a variacao da forca de corte € possivel estimar o desgaste da
ferramenta, a dureza do material da peca (RITOU et al., 2014), (TAHIR et al., 2016), (KONG et
al., 2017) (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018).

A grande quantidade de dados gerada durante a aquisi¢c@o de sinais acaba influenciando
na tomada de decis@o para reagir as variacdes em menor tempo. A indudstria tem bastante
interesse na inteligéncia artificial, pois aumenta o nivel na automatiza¢do, melhora a anélise dos
sinais e correlacionando com o estado do processo (ABELLAN-NEBOT; SUBIRON, 2010),
(PIMENOV et al., 2022). Por exemplo, ao adquirir os sinais da variagdo da pressdo sonora
durante o fresamento e esses dados, podem ser utilizados para alimentar um algoritmo e com
isso prever a variacao da dureza do material, a partir de um conjunto de dados ter informagdes
futuras.

Portanto, a inteligéncia artificial dando €nfase no aprendizado de médquina, faz com que o
processo de usinagem possa ser monitorada de forma eficaz com a previsao e/ou classificagdo.
Por exemplo, na previsdo da rugosidade do material, da dureza do material e do desgaste da
ferramenta sao alguns exemplos que podem ser aplicados no chdo de fébrica. Além disso, a
selecao correta do método de aprendizado de maquina € de suma importancia, pois o datasets e

o algoritmo aplicado pode influenciar na confiabilidade dos resultados (PIMENOV et al., 2022).
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Entre as técnicas de aprendizado de mdquina supervisionado miquina de vetor de suporte
(SVM) vem ganhado destaque, pois busca maximizar a capacidade de generalizacdo dos dados e
minimizar os erros e tem a capacidade de lidar com dados linearmente separdveis e ndo separaveis.
SVM € um algoritmo que busca um hiperplano que separe os dados entre classes distintas tendo
como foco reconhecimento de padroes (SANTOS, 2019), (LORENA; CARVALHO, 2007).

Desse modo, a pesquisa estd relacionada com o desenvolvimento de um modelo de
classificacdo da dureza do material. Além disso, o aco utilizado foi SAE 4340 com dureza
variando de 32 HRC, 36 HRC, 42 HRC e 45 HRC com geometria de peca simples.

Foi aplicado microcontroladores para aquisi¢cao do sinal da corrente (RMS) e o sinal
sonoro foi adquirido no dominio do tempo e posteriormente realizou uma anélise dos parametros
estatisticos no dominio do tempo. Dessa forma, pretende-se empregar um sistema de sensoria-
mento, em seguida um pré-processamento e por fim uma tomada de decisao utilizando técnica
de inteligéncia artificial para classificar o material por nivel de dureza.

Ao empregar essa tecnologia, monitoramento de dureza do material online, pode facilitar
na tomada de decisdo e no custos da produc¢do, pois com os sinais adquiridos, pode ter maior
aproveitamento da ferramenta e menor redugdo do tempo para troca da ferramenta. Além disso,
ao aplicar os microcontroladores e sensores de baixo custo ndo invasivo é possivel medir e

adquirir o sinal online longe do chédo de fébrica e ndo interferir no processo de fabricacdo.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um sistema inteligente para detectar a variagdo de dureza do material das

pecas durante a usinagem no processo de fresamento. .

1.2 OBJETIVO ESPECIFICO

a) Implementar um sistema de aquisi¢ao de dados para medi¢@o do sinal da corrente e
sinais sonoros utilizando microcontroladores de baixo custo;

b) Verificar se o sinal adquirido da pressdo sonora e corrente sdo adequados para indicar
a variacdo da dureza do material;

c¢) Classificar o material por nivel de dureza aplicando a maquina de vetor de suporte.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO
Essa dissertagc@o consiste em cinco capitulos, conforme segue:

* Capitulo 1: Introducio — Este capitulo aborda uma breve contextualizacdo do tema,
enfatizado a problemadtica que motivou o desenvolvimento da pesquisa. Além disso,

objetivo e os especificos;
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Capitulo 2: Revisao Bibliografica- Neste capitulo serd abordado sobre: o processo de
fresamento, monitoramento na usinagem, aquisi¢do do sinal e sistema inteligente, dando

€nfase em mdaquina de vetor de suporte;

Capitulo 3: Materiais e métodos- Neste capitulo serd descrito os materiais, 0s equipa-
mentos, os softwares, bem como a metodologia empregada e executada para a execucao

desse trabalho;

Capitulo 4: Resultados e discussoes:- Nesta etapa serdo apresentadas as andlises dos
resultados obtidos nos ensaios experimentais e suas respectivas discussdes da metodologia

aplicada descritas no capitulo trés;

Capitulo 5: Consideracoes finais - Serdo apresentadas as conclusdes obtidas através

dos resultados e discussoes;

Capitulo 6: Referéncias:- Aborda as principais referéncias para o desenvolvimento
deste trabalho;
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 TECNOLOGIAS PRESENTE NA INDUSTRIA 4.0

A revolugao industrial € marcada por transformagdes ao logo da histéria devido a suas
inovagoes (Figura 1). A primeira revolu¢do industrial foi marcada pela primeira médquina a vapor;
a segunda pela producdo em massa e a energia elétrica; a terceira pela automatizagdo industrial e
a quarta, também conhecida por inddstria 4.0 (ROZO-GARCfA, 2020).

A industria 4.0 estd atrelada a producgdo inteligente, fundindo os sistemas fisicos com os
sistemas digitais gerando uma rede de producao que interagem entre si. O primeiro conceito da
industria 4.0 foi abordado pela primeira vez na Feira de Hanover na Alemanha, em 2011, para se
referir a “fabrica inteligente”. A mesma estd transformado as empresas tradicionais em industrias
inteligentes com o auxilio da computacdo em Nuvem, Internet das Coisas, Rob6s Autdonomos,
Big Data, Manufatura Aditiva, Seguranca Cibernética, Simulag¢do, Realidade Aumentada e
Integracdo Vertical e Horizontal de Sistemas de Informagao, conforme € ilustrado na Figura 2
(ROZO-GARCIA, 2020), (BRIZOLLA, 2019).

A internet das coisas (IoT do termo em inglés Internet of Thigs) permite a comunica-
¢ao entre dispositivos interconectados,por exemplo, sistema industrial, dispositivos médicos,
smartphones e entre outros que utiliza o servico Web.A tecnologia IOT permite a obtengao
on-line dos dados adquiridos pelos sensores, facilitando a tomada de decisdo (FERRER et al.,
2017).

Mourtzis et al. (2018) implementaram a internet das coisas para o monitoramento do

chio de fébrica, sendo que os dados monitorados eram transferidos para a nuvem para posterior

Figura 1 — Resumo das revolugdes industriais.

Industria 4.0 {
Aprimoramentos das | Utilizacdo do ago, Avanco da Sistemas Cyber-Fisicos,
magquinas a vapor, da energia elétrica, electronica, sistemas aplicagdo da "Internet
criagdo do tear motores elétricos e computadorizados e das coisas” e processos

mecanico dos combustiveis robéticos para de manufatura
derivados do manufatura. descentralizados.
petrdleo.

(=]
12 Revolucdo Industrial 22 Revolucdo Industrial 32 Revolucao Industrial 42 Revolucédo Industrial
L @ & O
anos 1700 anos 1800 anos 1900 HOJE

Fonte: Brizolla (2019).
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Figura 2 — Tecnologias presentes na Industria 4.0.

Conjunto de dados complexos que
afetam a tomada de decisdo das

Conexao entre sistema — empresas.
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Protegio contra ataques Interagio entre o
cibemnéticos ao ambiente ] Industria ambiente virtual e real
de negdcios 4.0

Tecnologia de impressio

e algoritmos que
3D

Integragao dentro da
fabrica

Fonte: Adaptado de Ambhore (2015)

processamento e visualiza¢ao usando uma topologia de rede de sensores. Eles avaliaram que o
sistema proposto € validado para ser utilizado em laboratérios, pequenas e médias empresas na
usinagem de pecas e fabricagdo de moldes.

Além disso, Muraro et. al (2020) e Sousa (2017) estudaram o monitoramento do desgaste
de ferramentas utilizando sensor de poténcia para medir a corrente do motor. Eles chegaram a
conclusdo que o uso dessa tecnologia tem um papel importante na eficiéncia do processo, pois a
mesma auxilia na diminuicdo de falhas (MURARO, 2020), (SOUSA et al., 2017), (MOURTZIS;
MILAS; VLACHOU, 2018).

A computacdo em nuvem também vem ganhado destaque nos processos de fabricacao.
Os sinais extraidos de sensores conectados as maquinas e equipamentos sao enviados a computa-
dores, por exemplo, via cabo ou rede wi-fi. Computadores longe do chio de fabrica processam os
sinais, extraindo parametros, sem sofrer interferéncia (SOUZA, 2015), (KOTHURU; NOOKA;
LIU, 2018).

Xu (2012) abordou que a computagdo em nuvem estd viabilizando a troca de dados na
indudstria de manufatura, transformando uma manufatura tradicional em processos inteligentes
para auxiliar na tomada de decisdo com uma alta confiabilidade.

Existem estudos recentes que apresentam os beneficios da utiliza¢do da tecnologia em
nuvem, tais como: identificar anomalias, detectar condi¢do atual do sistema, facilitar manutencao,
comunicag¢do entre sensores (CAGGIANO, 2018), (THAMES; SCHAEFER, 2016), (XU, 2012)

pormeio datecnologia

Modelagem matematica

otimizam o processo
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(UHLMANN et al., 2017), (SUNNY; LIU; SHAHRIAR, 2018).

Em outra pesquisa, Mourtzis et al. (2016) abordaram o desenvolvimento da tecnologia
em nuvem para o monitoramento e planejamento do processo de fabricacdo, considerando a
disponibilidade da maquina-ferramenta através de sensores, entrada de operadores e programagao
da méaquina. Unindo informacdes necessarias para processar os dados de monitoramento para
alimentar o sistema de planejamento do processo com o status, especificacoes e informagdes do
tempo de disponibilidade das maquinas ferramentas (MOURTZIS et al., 2016).

Cui et al. (2021) abordaram a principal vantagem do uso dessa tecnologia: prazos
de entrega, volume de producdo, customizacdo em massa. Além disso, eles relataram que a
integracdo da impressao 3D, computacdo em nuvem e redes inteligentes pode favorecer no
aumento da customizacdo em massa (CUI et al., 2022).

Outro pilar que vem ganhado destaque na industria 4.0 € a integracao do sistema. A
integracdo do sistema € a unido de todo ambiente corporativo, pois ocorre a interligacao desde
o sistema de gerenciamento até o chao de fabrica, facilitando na tomada de decisao (ERBOZ,
2017). A simulacdo € uma ferramenta importante, pois permite a criagdo de cOpias fieis de
sistemas complexos, que podem ser previstos utilizando computadores, minimizando o custo
e aumentando a confiabilidade. Como exemplo, pode-se citar a simulagdo de montagem de

sistemas mecanicos em linhas utilizando robds (ERBOZ, 2017).

2.2 FRESAMENTO

A usinagem € o processo de fabricagdo mais usado para converter a matéria-prima em
sua forma final utilizando uma ferramenta de corte para remog¢ao do material na forma de
cavaco. O motivo para isso, € devido a versatilidade e a capacidade de trabalhar com geometria
mais complexa. Entre os processos de usinagem, o que mais se destaca € o fresamento devido
a sua flexibilidade e produtividade. O fresamento ocorre pela retirada de material da peca
bruta utilizando ferramenta de corte em rotacdo que avanca na direcdo da mesma, ou seja, 0
fresamento é um dos processos de usinagem, que utiliza fresa(ferramenta) que apresenta arestas
cortantes dispostas simetricamente ao redor do seu eixo (DINIZ A. E; MARCONDES, 2013),
(FERRARESI, 2018).

Diniz et al. (2013) classifica o processo de fresagem de duas maneiras: de acordo com
a disposicdo dos dentes ativos da fresa (tangencial ou frontal) e a posi¢do do eixo arvore da
maquina-ferramenta (fresamento horizontal, fresamento vertical ou fresamento inclinado). No
fresamento tangencial, as fresas utilizadas sdo cilindricas ou tangenciais, sendo que o eixo da
fresa € paralelo a superficie que estd sendo gerada e os dentes ativos estdo na superficie cilindrica
da ferramenta. Em contrapartida, no fresamento frontal as fresas empregadas frontais ou de topo,
em que o eixo da fresa € perpendicular a superficie gerada e os dentes ativos estdo na superficie
frontal da ferramenta. Para ndo diminuir a vida util da ferramenta ou até mesmo pecas com

acabamento superficial irregular, deve exista uma relagdo dos parametros envolvidos e trajetoria
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da ferramenta (concordante ou discordante).

2.2.1 Parametros de corte no fresamento

Os parametros de corte estao relacionados com a taxa de remog¢ao do material, acabamento
superficial, integridade superficial, desgaste da ferramenta de corte, etc. Por exemplo, o parametro
de corte pode ser escolhidos de tal modo a atender as exigéncias de acabamento superficial,
ondulagao, visto que podem influenciar no comportamento dos componentes mecanicos (DINIZ
A. E; MARCONDES, 2013),(CIMM, 2022).

A Figura 3 apresenta os pardmetros de penetragio a, € d,.

Figura 3 — Parametro de corte

eixo da fresa - - E - =

[

— ap

L4 &3

Fonte: CIMM (2022)

Profundidade da usinagem (a,): € a medida perpendicular em rela¢do ao plano de
trabalho. Sendo que, no fresamento tangencial € a largura de usinagem, ja no fresamento frontal,
esta relacionado com a profundidade de penetragdo da ferramenta na peca. Desta forma, os
fatores com influéncia sobre a,: a poténcia da mdquina, as vibragdes, a rigidez da fixagdo da
peca, a rigidez da prépria peca e acabamento superficial.

Penetracao de trabalho (a.): € a penetracdo da ferramenta no plano de trabalho e é
perpendicularmente a dire¢do de avango

Avanco por dente da fresa (f;): é o percurso de avanco por dente, medido na direcdo do
avanco, ou seja, distancia linear estabelecida por um dente da ferramenta no intervalo na qual
dois dentes consecutivos serdao usinados na dire¢do de avanco. Ao escolher f,, vérios fatores
deve-se considerar o tipo de fresa, material da ferramenta, acabamento superficial, a poténcia da
maquina, entre outros.

Velocidade de avanco (Vy): € a quantidade de movimento em um determinado tempo.

Velocidade de corte (V,): € a velocidade tangencial instantanea sendo proveniente do
movimento de rotacdo da ferramenta. V., influéncia no desgaste da ferramenta, temperatura
de corte, poténcia da maquina. Desta forma, o aumento da V. provoca o aumento da forca de

impacto entre a aresta de corte e a peca.
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2.2.1.1 Sentido de corte

O sentido de corte pode influenciar na magnitude da for¢a de corte durante a entrada
da ferramenta na peca, na temperatura de usinagem e no desgaste da ferramenta. O sentido
de corte pode ser discordantes ou concordante, como apresentado na Figura 4 (DINIZ A.
E; MARCONDES, 2013), (ALMEIDA, 2019).

Figura 4 — Sentido de corte.

Concordante Discordante

{

Fonte: Almeida (2019)

No fresamento concordante, Diniz et al. (2013) define que o sentido do movimento de
avanco é o mesmo do sentido de rotacdo da fresa. A espessura de corte se inicia no maximo e vai
reduzindo até sair do corte. E no inicio do corte que a espessura do cavaco tem seu valor maximo.
Com isso, a ferramenta sofre seu maior carregamento no inicio do corte, ou seja, impactos.

Por outro lado, no fresamento discordantes o sentido do movimento de avanco e de
rotagdo da fresa s@o contrarios. A espessura do cavaco tem seu valor minimo no inicio do corte,
atritando na superficie da peca, antes da formacao do cavaco. A ferramenta sofre maior desgaste,
mas menos impactos devidos sua entrada no corte (ALMEIDA, 2019), (GARCIA, 2015).

2.2.2 Ferramenta de corte

A escolha do material da ferramenta de corte tem como principal exigéncia os custos de
usinagem. Esse, por sua vez, esté ligado a vida da ferramenta de corte e a qualidade superficial
da peca usinada. Além disso, a selecao depende de vdérios fatores tais como, tipo do material a
ser usinado, dureza da peca, condi¢cdes da maquina-ferramenta, etc. Diniz et. al (2013), divide
0s materiais para ferramenta de corte em agos rapidos, acos rapidos com cobertura, metal duro,
metal duro com cobertura, cerdmica, nitreto de boro cibico (CBN) e diamante (FERRARESI,
2018).

A ferramenta de metal duro € a mais utilizada no processo de usinagem devido as suas
propriedades mecanicas, tais como: dureza a temperaturas elevadas, tenacidade e resisténcia
ao desgaste. Essas caracteristicas sao obtidas através seu processo de fabricagdo, ou seja, do
processo de metalurgia do pd, sendo que, o p6 carboneto de tungsténio (WC) sdo misturados em

diferentes propor¢des com ligante cobalto (Co), obtendo-se com isso, propriedades distintas. Sdo
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ainda misturados carboneto de tantalo (TaC), carboneto de Titdnio (TiC) e carboneto de niébio
(NDbC) para a obtencao de classes de metal duro que sao utilizados na usinagem de diferentes

tipos de materiais. Esse ainda sdo na sua grande maioria revestidos, aumentando sua resisténcia
ao desgaste (DINIZ A. E; MARCONDES, 2013), (FERRARESI, 2018).

2.3 MONITORAMENTO NA USINAGEM

O monitoramento consiste em avaliar ou acompanhar o processo. Os sistemas de monito-
ramento do processo podem ser off-line ou on-line. Um sistema off-line implica interromper o
processo de usinagem e examinar o estado da ferramenta de corte usando equipamentos de ins-
pecao como um microscopio 6ptico em periodos ndo regulares. Em sistemas on-line, o processo
de usinagem ndo € interrompido, mas os parametros monitorados sao medidos e relacionados ao
estado da ferramenta de corte em intervalos regulados (MOHAMED et al., 2022).

Portanto, através da medi¢do direta ou indireta verifica-se a condi¢ao do sistema. Na
medicao direta podem-se obter resultados mais precisos, porém se interrompe o0 processo para
detectar anormalidades. Utiliza-se para medicdo, por exemplo, microscopio 6tico para a medi¢ao
de desgaste da ferramenta de corte, ou rugosimetro para a medicao da rugosidade de uma peca.
Por outro lado, na medic¢do indireta se acompanha o mensurdvel em tempo real. Essas medi¢des
sdo realizadas por sensores como: sensores de poténcia, dinamometros, acelerometro, sensores
de temperatura, sensores de emissao acustica (SOUZA, 2015); (KOTHURU; NOOKA; LIU,
2018).

Para que o processo de monitoramento obtenha éxito, deve seguir algumas etapas, con-
forme é exemplificado na Figura 5. Primeiramente definir qual o processo a ser monitorado. Em
seguida, deve-se escolher o sensor mais adequado para o processo e como deve ser realizado o
processamento do sinal. A extragdo de parametros € a uma etapa importante, pois correlaciona o
sinal com as caracteristicas nas quais se quer monitorar. E por ultimo a escolha do sistema de
inteligente adequado para a realizacao da classificacdo e com isso a tomada de decisdo.

A Tabela 1, apresenta exemplos de medi¢do empregados no monitoramento de processos
de usinagem, classificando-os como métodos diretos e indiretos. Na mesma tabela € possivel ver
as grandezas medidas, as aplicagdes e os transdutores/sensores utilizados.

Desta forma, Abellan- Nebot e Subirén (2010), fizeram um levantamento bibliogréafico
em relacdo as vantagens e limitacdes da medicao direta, indireta e suas aplicacdes na industria.
Abordaram que os dinamdmetros sdo vidveis para detectar quebra da ferramenta, prever rugosi-
dade da superficie e verificar o desgaste da ferramenta, em contrapartida, os sensores de poténcia
sdo uteis para verificar a quebra da ferramenta e o desgaste da ferramenta (ABELLAN-NEBOT;
SUBIRON, 2010).

Os métodos indiretos empregam os recursos extraidos de sinais como, por exemplo, forca
de corte, corrente do motor e sinais SOnoros.

Diante disso, Zhou et al. (2022) abordaram em sua pesquisa vantagens e desvantagens de
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Figura 5 — Metodologia para desenvolver sistema de monitoramento para processos de
usinagem.

Qual Processo sera monitorado?

Qual sensor deve ser aplicado?

Como realizar o processamento do sinal?

Quais recursos descrevem o sinal?

Quais dados sio mais significativos?

Qual técnica inteligente @ mais adequada para o processo?

Tomada de decisdo

Fonte: Adaptado de Abellan-Nebot (2009).

se utilizar um dinamo6metro para medir a forca de corte. O seu lado positivo, de medir a forca de
corte, pois pode estimar com maior precisao o estado de da ferramenta de corte.

Em contrapartida, a aplicagdo de dinamdmetros nao € vidvel para ambientes de chdo
de fébrica, pois influenciam na rigidez do sistema e com isso na precisdo da usinagem e sao
muito caros, aumentando o custo total de processo (ZHOU et al., 2020), (KOIKE; OHNISHI;
AOYAMA, 2016).

Ja com relacdo aos sensores de medicao de corrente elétrica, segundo Zhou et. al (2022),
esses sdo considerados mais préticos para serem empregados em oficinas industriais do que
os dinamodmetros para medir a forca de corte. Portanto, estimar a for¢a de corte através da
medicdo da corrente do motor do eixo-drvore € uma solu¢do mais vidvel que a utilizagdo de um
dinamdémetro. (LIU; KILIC; ALTINTAS, 2022)

Silva et al. (2010) monitorou o desgaste da ferramenta no processo de fresamento
medindo os sinais de poténcia. O mesmo observou que existem dois efeitos possiveis sobre a
poténcia de corte na usinagem. O primeiro efeito estava relacionado com a redu¢do da poténcia
consumida devido aumento da temperatura na interface de corte e consequentemente uma
diminui¢do da resisténcia do material, facilitando o processo de corte do material. Por outro lado,
o segundo efeito estava relacionado ao aumento da drea de contato entre a ferramenta e a peca
em decorréncia do desgaste da ferramenta. Esse aumento da drea de contato resulta no aumento
da forga e da poténcia de corte, se sobrepondo a diminui¢do da resisténcia do material devido
a elevacdo da temperatura na interface de corte. Eles chegaram a conclusao que esse método
€ vidvel para o monitoramento do processo, apesar do aumento poténcia de corte consumida
durante a usinagem devido ao desgaste da ferramenta (SILVA, 2010); (CAMPIDELLI et al.,



Tabela 1 — Exemplos de métodos de medicao.
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Métodos Grandeza Aplicacao Transdutor/Sensor
Contorno ou posi¢ao da R
. POSIE . Camera CCD; sensor de fibra
Optico aresta de corte (regidao . . L.
Optica; microscopio
desgastada).
Distancia Distancia entre a peca e Micrometro; transdutor
Direto peg indutivo(LVDT3), capacitivo
ferramenta-peca || a ferramenta ou suporte.
ou ultrassom.
Micrometros; transdutor:
Tamanho da peca || Dimensao da peca. optico, pneumadtico,
ultrassom, eletromagnético.
Deteccdo de quebra de
. ferramenta, diagndstico Amperimetro; sensor de
Poténcia a .
de desgaste da corrente; sensor de poténcia
ferramenta
Previsdo de rugosidade
. . - da superficie, .
Indireto Vibragao . p . AcelerOmetro.
diagnostico de desgaste
da ferramenta,
Diagndéstico de desgaste
da ferramenta, detec¢do
Forca de de quebra de . «
. . Dinamdmetros.
usinagem. ferramenta, previsao de

rugosidade da
superficie

Emissao acustica

Detecc¢do de quebra de
ferramenta, diagndstico
de desgaste da
ferramenta

Transdutor Piezoelétrico.

Fonte: Adaptado de Abellan-Nebot (2009)
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2020).

Existem muitos relatos na literatura, sobre a utilizacao da medi¢do direta para medir a
variacdo da dureza com base nos parametros de corte.

Por exemplo, Zurita - Hurtado et al. (2017) avaliaram a variacdo da dureza superficial
de aco AISI 1020 com base em pardmetros de corte no torneamento. O estudo mostrou que o
parametro de corte influencia na microdureza da superficie do material, ou seja, quando eles
aumentaram o valor da profundidade de corte e a taxa de avanco consequentemente aumentou a
forca de corte. (ZURITA-HURTADO; GRACI-TIRALONGO; CAPACE-AGUIRRE, 2017).

Em outro estudo, Krolczyk et al. (2014) relatou que a velocidade de corte e o raio da
aresta de corte influenciam na microdureza do material de trabalho (KROLCZYK; NIESLONY;
LEGUTKO, 2014).

A ndo uniformidade da dureza pode acarretar, na diminuicao da vida util da ferramenta de
corte, quebra inesperada da ferramenta e na rugosidade superficial. Portanto, essa problematica
atrai a aten¢do da industria, pois a mesma busca um monitoramento online para facilitar na troca
da ferramenta durante a usinagem.

Kothuru et al. (2017) propds a implementacdo do monitoramento inteligente utilizando
trés microfones, chegando a conclusdo que os sinais sonoros sao eficazes para detectar o desgaste

da ferramenta e a variacdo de dureza da peca.

2.3.1 Monitoramento através da corrente do motor eixo-arvore

O monitoramento através da medi¢ao de corrente elétrica do motor do eixo-arvore tem a
vantagem significativa de ndo influenciar diretamente o processo de usinagem, sendo muito facil
de ser utilizado. Liu et al. (2022) demonstraram que o aumento do sinal de corrente do motor
estd relacionado com o desgaste da ferramenta. Silva et al. (2021) estudaram a poténcia ativa
no fresamento frontal utilizando um sistema de baixo custo. Eles observaram que o aumento da
profundidade de corte e do avanco influencia no aumento da poténcia ativa, pois maior forca de
corte é necessario para remover material.

As mdquinas-ferramenta modernas apresentam motores de acionamento independentes
para os movimentos de corte e avanco. Desse modo, a medi¢do da poténcia de corte pode ser
realizada diretamente no motor elétrico do eixo-arvore da maquina, sem influéncia dos motores
de acionamento (SILVA et al., 2021), (CAMPOS et al., 2014), (GIMENEZ, 2020), (SOUZA,
2019a)..

A poténcia de acionamento P, é dado por:
Pn=—, (1)

P. é a poténcia de corte e 1) o rendimento mecanico.
Desta forma, P, pode ser calculada pela relacio (ALEXANDER; SADIKU, 2013);
(RECH et al., 2017):
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Pc:Fc'Vw (2)

No fresamento, a ferramenta tem uma velocidade tangencial V¢ e a forca de corte F,, por

sua vez, € calculada pela expressao

Fo=K.1-b-Ze-h17me, (3)

onde k.11 € a pressdo especifica de corte, b o comprimento da aresta ativa de corte, Z,
numero de dentes ativos no corte e i a espessura do cavaco.
Segundo Alexander Sadiku (2013), a corrente nominal / em uma fase do motor trifasico

pode ser calculada da seguinte forma:

P
/I=——nr— 4
V -\/3-cosO @

onde, V € a tensao.
Substituindo a equagdo 3 em 2 e estd em 1 e por tltimo em 4 obtém-se a corrente do

motor elétrico do eixo-arvore consumida durante o corte, definida pela relacio matemadtica 5.

. K11 'b'Zc'hlimC Ve
V~\/§~r[~c0s9

O aumento relativo da for¢a de corte pode influenciar significativamente na variacao da

(&)

corrente do motor do eixo drvore. Por exemplo, se existirem alteracdes nas propriedades do
material, isso ird impactar no K. | € consequentemente na forca de corte, alterando os valores

da corrente.

2.3.2 Monitoramento através da pressao sonora

Os sinais sonoros gerados durante um processo de usinagem também sdo uteis para
o monitoramento do processo. Segundo Wegener et. al (2021), a emissdo de som ou ruidos
inerentes da maquinas-ferramentas em funcionamento sdo causadas pelo sistema de acionamento
elétrico, hidrdulico, pneumatico e pelo processo. Essas fontes podem ser diretas, quando sao
causadas por mecanismos fluidodindmicos, como, por exemplo, pulsa¢do na vazao do fluido,
turbuléncia, jato de ar, choque de compressao, processos térmicos, etc. Ou indiretos, quando a
emissdo sonora € resultado da radia¢do do som transmitido pela estrutura, causada por vibracdes
estruturais devido a excitacdo mecanica, por exemplo, choque mecanico, desequilibrio, inércia,
forcas magnéticas e entre outros e como tal, podem dar indicativos da condi¢do da ferramenta de

corte.
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Diante disso, a Figura 6 exemplifica a emissao, transmissdo e irradia¢do de ruido durante
o funcionamento de um centro de usinagem. As principais fontes sdo 1- a for¢a de corte do
processo, 2- o eixo arvore, 3 — a vibracao de superficies, 4 — sistemas hidraulicos, controle
e ventilacdo, 5- engrenagens e acionamento, 6 — sistema de polias, 7- guias lineares e 8 —
rolamentos. O ruido gerado se propaga pela estrutura da maquina-ferramenta e da peca, atingindo

a carenagem e com isso alcancando o exterior pelo ar e pelo solo (WEGENER et al., 2021).

Figura 6 — Exemplo de geracdo de ruido, transmissao e irradiagdo em um centro de usinagem.

1. Forca de corte do processo
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Fonte: Wegener et. al (2021)

O engajamento do dente da ferramenta no material da peca também leva ao surgimento
de som, ou ruido, de duas maneiras. Na primeira, o impacto do dente da fresa excita a estrutura
do sistema ferramenta/peca/sistema de fixacdo/maquina-ferramenta fazendo com que vibre.
A vibracdo do sistema pode provocar uma variacdo nas propriedades do fluido no contorno
produzindo as variacdes de pressdo e densidade que irdo provocar a propagacao do som.

A caracteristica dindmica do sistema ferramenta/peca/sistema de fixagdo/maquina-
ferramenta e a caracteristica da forca de corte sdo fundamentais para o surgimento do ruido no
processo de corte. A Figura 7 exemplifica um sinal de forca de corte no fresamento, que devido
a uma baixa penetra¢do radial, atua como uma for¢ca impulsiva, de curta duragdo, excitando a
estrutura em uma ampla faixa de frequéncia. Com isso, um harmdnico ou mais, pode coincidir
com uma ou mais frequéncias de ressonancia da estrutura, amplificando a vibra¢do e com isso a
pressdo sonora nessas frequéncias. A variagdo de dureza da peca tende a modificar as forgas de
corte e com isso a amplitude das frequéncias de excitacdo, influenciando na pressao sonora (HE;
NI; WANG, 2022).

A segunda fonte sonora é devido a formagao do cavaco, por exemplo, o efeito do atrito,
efeito da adesdo e descolamento do cavaco sobre a ferramenta, deformacao plastica do material,

fratura, colisdo do cavaco, bem como possivel a mudanca de fase. Esses efeitos geram o que sdo
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Figura 7 — Exemplo do processo de producao de um sinal de vibracao simplificado.
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chamados de “emissdo acustica”, o que sdo entendidas como ondas eldsticas que se propagam na
superficie do sistema na faixa de frequéncia em torno de 20-2000 Hz. Essas ondas podem ser
captadas por sensores de emissdo acustica instalados diretamente na estrutura do sistema, ou
€ possivel também capturar com microfones algumas faixas de frequéncia que sdo propagadas
para o ar (PANDIYAN et al., 2022).

A Figura 8 apresenta a frequéncia da “Emissao Actstica” em funcdo da profundidade de
penetracdo para os processos de usinagem convencional, de precisdo e de ultraprecisao.

Fontes de emissao acustica incluem os mecanismos de deformacao e fratura, tais como:
crescimento de trincas, movimento de discordancias, maclagcdo, deslocamento de contornos de
grao, fratura e decoesao de inclusdes, que por sua vez, tem relacdo direta com a propriedade
do material da peca. Desse modo, qualquer variagdo na dureza da peca terd influenciada na
frequéncia e a amplitude de vibracdo do som emitido(WEGENER et al., 2021).

Kothuru et. al. (2017) e Raja et. al. (2011), estudaram o monitoramento da condicdo da
ferramenta utilizando as informacgdes adquiridas através do som. Por exemplo, Lu et al. (2012),
desenvolveram uma técnica para o monitoramento do desgaste da ferramenta com base na anélise
do sinal sonoro. Eles trabalharam com uma faixa de frequéncia entre 20kHz e 80kHz. A faixa de
frequéncia em torno de 40K Hz foi mais apropriada para detectar a condicdo da ferramenta. Em
contrapartida, a frequéncia abaixo de 20kHz nao apresentou bons resultados (LU; WAN, 2013),
(RAJA et al., 2011).

Por outro lado, Rafezi et al. (2012), desenvolveram uma técnica para andlise do desgaste
da ferramenta e observaram que os componentes de frequéncia menores que 10 kHz sdo afetados

pelo desgaste da ferramenta e também analisaram a influéncia do ruido na andlise do sinal,
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Figura 8 — Fontes de emissao acustica em vdrios estdgios de remog¢ao de material.
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chegaram a conclusdo que espectro de frequéncia do ruido nas proximidades da méquina-
ferramenta tem componentes de frequéncia menores que 2 kHz (RAFEZI; AKBARI; BEHZAD,
2012).

Além disso, Zhou et al. (2020), investigou o monitoramento da condi¢do de desgaste
da ferramenta usando som no processo de fresamento. Chegaram a conclusdo que, os recursos
extraidos nos dominios do tempo e da frequéncia estdo relacionadas com a condi¢do de desgaste

da ferramenta e a técnica que ele utilizou € vidvel para verificar o estado da ferramenta de corte.
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2.4 AQUISICAO DE SINAL

O sistema de monitoramento inteligente vai desde a detecc¢io do sinal até o diagndstico
para tomada de decisdo. Por exemplo, sensoriamento, pré - processamento, tratamento do sinal e
a tomada de decisao (SOUZA, 2015), (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018).

2.4.1 Microcontroladores

Um microcontrolador pode ser considerado como um pequeno computador num unico
circuito integrado o qual contém um nucleo de processador, memdria e periféricos programaveis
de entrada e saida (SANTOS et al., 2020). A Figura 9 apresenta uma estrutura basica de um
microcontrolador tais como, processador baseado na arquitetura RISC, memoéria ROM, um
sistema de clock e uma unidade de controle para entrada e saida, conversor A/D, conversor D/A,
etc (LIMA, 2021).

Figura 9 — Estrutura bésica de um microcontrolador.
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Fonte: Lima (2021)

Devido ao seu custo/beneficio e confiabilidade € muito utilizado em sistemas de controle
de processos, sistemas de controle de motores de automoveis, sistemas de controle remoto,
dispositivos de instrumentacao industrial, voltimetros, equipamentos de escritério e aparelhos
eletronicos. Arduino, ESP32 e Raspberry Pi sdo exemplos de microcontroladores bastante
utilizados nos dias atuais em diversas areas (SANTOS et al., 2020).

A Figura 10 apresenta um microcontrolador Raspberry Pi Zero. O mesmo podem ser

aplicados quando necessita de altas taxas de processamento. O Raspberry Pi, pois tem a vantagem
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Figura 10 — Placa Raspberry Pi.
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de armazenamento de dados em cartdes de memoria SD e os dados podem ser acessado por wi-fi.
Além disso, a programacao recomendada é o Python (LIMA, 2021), (ROB()TICA, 2022).

Por outro lado, o microcontrolador ESP8266 apresenta varios modulos integrados em
algumas placas de desenvolvimento, por exemplo, o0 médulo ESP8266 NodeMcu ESP-12E com
wi-fi, Figura 11. Ele tem funcionalidades semelhantes ao Raspberry Pi, mas com menor poder de

processamento e armazenamento e de menor custo (OLIVEIRA, 2016), (LIMA, 2021).

Figura 11 — Placa ESP 8266.
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O arduino (Figura 12) possui menor velocidade processamento comparado ao Raspberry



Pi e ao ESP8266 e é programavel na linguagem C/C + + (LIMA, 2021), (BAU, 2018).

Figura 12 — Arduino Uno.
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A Tabela 2 apresenta uma andlise comparativa entre os 3 microcontroladores apresentados

como memoria flash.

Tabela 2 — Comparacdo entre as placas Arduino, Raspberry Pi Zero e ESP8266.

Especificacoes | Raspberry Pi zero ESP8266 Arduino
Processador/ Broadcom Tensilica L106 ATmega256/()
Microcontrolador BCM2837B0, ultra-low power 32-bit RISC com até 16

Cortex-AS53 64-bit p MIPS
Meméria FLASH | Y2 conforme o cartdo |\ p 256 KB
micro SD acoplado

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

2.4.2 Processamento do sinal

Uma excelente estratégia no processamento do sinal € uma etapa obrigatéria antes de

selecionar ou extrair dados, pois o alto nivel de ruido relacionado ao sinal produzidos devido

ao ruido mecanico, elétrico e actstico na industria pode influenciar no resultado (KOTHURU;
NOOKA; LIU, 2018). Nesse contexto, Abellan-Nebot dividiu o processamento do sinal em 5

etapas.
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Figura 13 — Processamento do sinal.
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Conforme pode ser observado na Figura 13 essas etapas sdo:

 Filtragem analégica: O processamento do sinal bruto. Por exemplo, o sinal adquirido
¢ filtrado para ser mantido na faixa de resposta frequéncia do sensor, evitando aliasing

(distor¢do do sinal na aquisi¢do).

« Filtragem digital: Faixa de frequéncia de interesse. Costa, (2018) aponta que a filtragem
digital é uma rotina matemadtica em hardware ou software que opera sobre um sinal
discreto e tem como resultado uma saida discreta. A mesma € requisitada em muitas
aplicagdes quando se deseja filtrar o sinal adquirido para evitar ruidos de alta frequéncia e
oscilagdes do sinal, provocado por algum evento mecanico transitdrio, tais como, quebra
de uma aresta ou variacao da dureza da peca em determinados pontos. A depender da
caracteristica do espectro selecionado, o filtro pode ser: passa-baixa, passa-alta, passa-
faixa ou rejeita-faixa (COSTA, 2018).

* Segmentacio: Intervalo de sinal de interesse. Por exemplo, pode ser aplicada para extrair

informagdes adquiridas do sinal da for¢a de corte durante a remog¢do do material.

* Geracao de recursos: Transforma o sinal digital em recursos. Existem diferentes téc-
nicas para geracao de recurso tais como dominio do tempo, da frequéncia e Wavelet
(KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018).

* Selecao e extracao de parametros: Essa etapa estd relacionada com a extracdo dos

recursos adquiridos depois do pré-processamento de sinal, resultando em um modelo de
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previsdo mais simples e mais confidvel. Por exemplo, as técnicas de andlise de sinais no
dominio do tempo destacam-se, devido a sua aplicabilidade em facilitar a andlise do sinal
e igualmente 1til na andlise do desgaste de ferramentas de corte, rugosidade, falhas nos

mancais de rolamento, etc.

Parametros estatisticos no dominio do tempo

A maioria dos autores utiliza a raiz do valor quadritico médio RMS (root mean square),
valores de pico, desvio padrio para selecao das caracteristicas dos sinais no processo de monito-
ramento. Além disso, Silva, (2010) apresenta uma andlise, comparando os parametros estatisticos
dos sinais de poténcia e emissdo acustica, como: curtose, coeficiente de assimetria (skewness),
média, desvio padrao, variancia, pico, RMS e fator de crista que melhor se correlacionavam com
o desgaste da ferramenta de corte. O autor demonstrou que dentre esses os parametros estudados
para o sinal de EA, apenas o skewness teve a melhor relagdo com o desgaste da ferramenta.

Vitdria (2016) analisou, no dominio do tempo, os parametros RMS, curtose, pico e fator
de crista do sinal de vibragdo gerado no fresamento do aco SAE 4340 medindo o sinal da
vibragdo com o acelerdmetro unidirecional. Os pardmetros RMS e curtose foram os que melhor
indicaram a melhor correlacdo com o desgaste da ferramenta de corte (VITORIA, 2016), (SILVA,
2010), (ALMEIDA, 2007).

¢ Valor de Pico

O valor de pico € o nivel maximo registrado no sinal, podendo ser definido pela Equacao
(6). Ele € importante quando se tem valores criticos de folgas, ou para indicar o valor
maximos de sinais transientes (de curta dura¢do) em choques e entre outros (WANG et
al., 2018), (ALMEIDA, 2007).

Pico(x,) = max|x;| (6)

* RMS

Por outro lado, o valor eficaz ou RMS (Root Mean Square) esta relacionado ao nivel
de energia de um dado sinal, ou de vibra¢des de um dado sistema. O mesmo pode ser
considerado como a medida mais relevante para definir a amplitude de vibragdo. O Valor
de RMS de um sinal discreto x; pode ser calculado pela relacdo 7 (CAESARENDRA;
TJAHJOWIDODO, 2017), (BORITH et al., 2020),(ALMEIDA, 2007).

=

1
Nt @
l

RMS =

Um exemplo de sinal harmonico pode ser constatado na Figura 14. Nela € possivel tam-
bém observar o valor RMS do sinal, o valor de pico e o valor de pico a pico (ALMEIDA,
2007), (VITORIA, 2016).
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Figura 14 — Quantificac@o do sinal harmonico.
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e Fator de crista

O fator de crista é a razdo entre o valor de pico e 0 RMS do sinal. Esse parametro
permite detectar falhas, pois indica o grau de homogeneidade do sinal no determinado
periodo. Por exemplo, no processo de usinagem € possivel observar a tendéncia da
amplitude do sinal de vibracao, do sinal da corrente do motor eixo-arvore entre outros.
(CAESARENDRA; TJAHIOWIDODO, 2017), (ALMEIDA, 2007), (VITORIA, 2016).

O fator de crista € calculado pela relacdo

Xp

Xims ©

Fc=

Na Figura 15 nota-se caracteristica existente na forma de onda a medida que aumenta a
vibragdo do sistema (VITORIA, 2016) aumenta o defeito e a relacio do fator de crista
com o valor de pico e RMS (AROEIRA, 2020).

Figura 15 — Variagao dos valores de Fator de Crista em funcio da variagdo dos valores de pico e

RMS .
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e Curtose

O parametro Curtose varia com base na dispersao dos dados, ou seja, indica o grau de
achatamento da funcdo de distribuicdo de probabilidade do sinal, Equagio 9 (VITORIA,
2016), (SOUZA, 2019 b), (CAESARENDRA; TJAHJOWIDODO, 2017).

L [ —%)]

K=
(N—1)o* ~’

9

onde x; é a amplitude instantanea do sinal,x é a média do sinal temporal, ¢ € o desvio

padrdo do sinal e N € o tamanho amostra.

¢ Coeficiente de assimetria

Coeficiente de assimetria (skewness coeficient) representa a simetria da distribuicao de
dados, e os valores negativos sao assimétricos e indica os dados que estdo a esquerda e
valores positivos para a assimetria a direita (Equacao 10) (SOUZA, 2019 b), (CAESA-
RENDRA; TJAHJIOWIDODO, 2017).

- N (xi—x)3)
_W (10)

2.5 SISTEMAS INTELIGENTES

Com a crescente necessidade da inddstria em otimizar e automatizar os processos de
manufatura, e devido a insercao da internet das coisas, maior quantidade de dados estdo sendo
gerados. Com isso, a inteligéncia artificial vem ganhando destaque para analisar os dados adqui-
ridos no processo de monitoramento de equipamento (OUADAH; ZEMMOUCHI-GHOMARI,
SALHI, 2022), (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018).

Nesse contexto, algoritmos de aprendizado tem atraido muita atencdo, auxiliando na
resolucdo de problemas reais, através de simulagdo envolvendo elevado nimero de varidveis.
Por exemplo, o reconhecimento de imagem, voz, predi¢cdo da dureza de material de pecas,
classificacdo de rugosidade, dentre outros(OUADAH; ZEMMOUCHI-GHOMARI; SALHI,
2022)

O conjunto de dados para alimentar o algoritmo sdo divididos em dados de treinamento e
teste. O algoritmo aprendem a caracteristica do modelo com o conjunto de dados do treinamento,
os dados de teste sdo utilizados para verificar a eficicia do modelo. Essa técnica pode ser usado
tanto para classificagdo (classificagc@o por categoria), quanto para regressao (preditor préximo
aos dados das amostras) Entre as técnicas para classificacdo e regressdo pode-se citar; rede

neural artificial (RNA), arvore de decis@o, maquina de vetor de suporte (SVM), k vizinho
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mais préximo (KNN), dentre outros (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018),(KRISHNAKUMAR;
RAMESHKUMAR; RAMACHANDRAN, 2018), (BRUSAMARELLO et al., 2022).

O algoritmo arvores de decisdo tem por caracteristica agrupam atributos de acordo com
seus valores, e tem como padrdo um gréafico que representa arvore sendo composta de nds e
ramos. Cada né representa atributos em um grupo a ser classificado, e cada ramo representa um
valor que o n6 pode assumir e € possivel visualizar condi¢Oes alcangar os resultados (OUADAH;
ZEMMOUCHI-GHOMARI; SALHI, 2022).

Por outro lado, o algoritmo KNN tem por objetivo encontrar semelhanga entre os dados
mais proximos. Isto é os dados de entrada inclui k mais préximo dos conjuntos de dados de
treinamento e medem a distancia das varidveis. Quantos mais préximos o conjunto de dados,
mais semelhante sio (OUADAH; ZEMMOUCHI-GHOMARI; SALHI, 2022).

Em contrapartida, RNA € um sistema constituido por um conjunto de neur6nios interco-
nectados, aplicado para auxiliar na resolucao de problemas tendo os dados de entrada (varidvel
independente) e a saida (varidvel dependente) (OUADAH; ZEMMOUCHI-GHOMARI; SALHI,
2022), (KOTHURU; NOOKA; LIU, 2018).

RNA pode ser definido como uma técnica computacional baseada em uma légica ma-
temadtica tirando a ideia da caracteristica dos neuronios biolégicos, sendo composto por trés
camadas distintas: camada de entrada, camada oculta (onde ocorre o processamento) e camada
de saida onde sao gerados os resultados. Em que, os dados de entrada t€ém um peso associado
a si que determina sua intensidade, ou seja, os neurdnios da camada oculta e da camada de
saida multiplicam cada sinal de entrada por pesos em que utiliza uma fungio de ativacao para
determinar sua saida (PONTES, 2011), (OUADAH; ZEMMOUCHI-GHOMARI; SALHI, 2022).

Ja o algoritmo SVM esta relacionado com a separabilidade das classes através de um
hiperplano. Além disso, a depender da aplicagdes do SVM tem um comportamento melhor que
RNA e sdo capazes de substitui-las. Por exemplo, Caydas et. al. (2012) relatou que SVM superou
RNA para a previsao da rugosidade no processo de torneamento CNC (CAYDAS; EKICI, 2012).
Krishnakumar et. al . (2018), comparou SVM, érvores de decisdo, naive bayes e rede neural
artificial para classificar a condi¢do da ferramenta de corte no processo de usinagem e constatou
que SVM com os sinais de emissdo acustica e vibracao teve melhor desempenho. Asilturk et. al
(2012), aplicou redes neurais e regressao vetorial de suporte (SVR) para prever a rugosidade da
superficie e a for¢a de corte com base nas vibracdes e no angulo do perfil da pastilha. Quando
compararam RNA e SVR observaram ambos os modelos teve um bom desempenho, porém o
coeficiente de determinagdo de SVR foi de 92,7% tendo uma boa acurécia.

Portanto, existe vdrios relatos na literatura que SVM tem superado RNA (KRISH-
NAKUMAR; RAMESHKUMAR; RAMACHANDRAN, 2018), (KOTHURU; NOOKA; LIU,
2018),(ASILTURK; KAHRAMANLI; MOUNAYRI, 2012),(BORITH et al., 2020). Esta eficién-
cia esté relacionada com a definicao dos parametros na fase de modelagem, pois 0 mesmo busca

maximizar a capacidade de generalizagdo e minimizar os erros (NIU; DAI, 2017).
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2.5.1 Maquina de vetor de suporte

Miquina de vetor de suporte foi inicialmente proposto por Vapnik em 1995 e tem por
objetivo, separar dados em duas classes usando uma fun¢do induzida com base no conjunto de
dados e encontrar o classificador que minimiza o erro esperado, maximizando a margem de
separacdo entre os pontos mais proximos. (BRUSAMARELLO et al., 2022), (NEGRI, 2013).

Portanto, aplicar um hiperplano, que diferencia muito bem as classes que sdo linearmente
separdveis. A ocorréncia de um hiperplano faz com que exista a separacdo de duas classes
positivas e negativas, conforme exemplifica a Figura 16 (a)(BRUSAMARELLO et al., 2022).
Porém, existem bases de treinamento que nao podem ser separados somente por hiperplanos,
neste caso sao SVM linearmente ndo separdvel. Para transformar esse conjunto de dados em
linearmente separdvel € necessario aplicar uma funcao matematica, por exemplo, a funciao Kernel,
Figura 16 (b)(BRUSAMARELLO et al., 2022).

Figura 16 — Aplicacdo de SVM.
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Fonte: Brusamarello et al. (2022)

A funcdo kernel converte o problema nao separavel em problema separéavel, baseando
nas transformacdes de dados extremamente complexas através do mapeamento para um espaco
de maior dimensdo. A probabilidade de trabalhar com dados linearmente ndo separdveis sao
mais altas (SCHOLKOPF et al., 2002), (SOUZA, 2019 b).

Na Figura 17 fica mais evidente o objetivo do SVM, separar os dados em duas classes
(pontos nas cores preta e azul) através do hiperplano de separacio. Os hiperplanos sdo, entdo,
as fronteiras de separacdo das classes e estes podem ter diferentes formas. Os pontos mais
proximos do hiperplano sdo chamados vetores de suporte. A distancia entre os vetores de
suporte e o hiperplano, por sua vez, sdo chamados margem (SOUZA, 2019 b), (NEGRI, 2013),
(BRUSAMARELLO et al., 2022).
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Figura 17 — Linearmente separavel.

J- . Hiperplano
o % / de separagio

Vetores de Suporte

Fonte: Souza (2019 b)

O modelo SVM € dividido em linearmente separdveis linearmente nao separaveis.Sendo
que, SVM linearmente separaveis se dividem em duas categorias, os de margens rigidas e de
margens suaves (LORENA; CARVALHO, 2007), (SANTOS, 2019).

2.5.2 SVM lineares com margens rigidas

Seja T (Figura 18) um conjunto de dados para treinamento com n dados x; € X sendo
seus respectivos rotulos y; € Y. Portanto, X constitui o espaco de entrada dos dados e Y= -1,
+1 sdo as possiveis classes. Deste modo, T pode ser considerado linearmente separavel se for
possivel separar os dados das classes +1 e -1 por um hiperplano e Y= 0 a margem sendo definida
como a distincia entre as fronteiras de decisdo (SOUZA, 2019 b) (LORENA; CARVALHO,
2007); (FRIGIERI, 2016).

Figura 18 — Hiperplano de separacdo.

Hiperplano
*\’ 4 kY de separacio

" &
Vetores de Suparie Y = ﬂ

Fonte: Adaptado de Souza (2019a)
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Desta forma, para obter o hiperplano que é proporciona a margem de separacio entre
dois conjuntos de dados pode ser considerado uma relagdo de distdncia entre ponto e reta
(NEGRI, 2013). Portanto, a equacao de um hiperplano pode ser definida por (NEGRI, 2013),
(SCHOLKOPF et al., 2002); (LORENA; CARVALHO, 2007), (CAMPBELL, 2001):

fx)=w-x+b=0, (11)

onde w é um vetor normal ao hiperplano, w - x o produto escalar entre os vetores w e X, |b|
a distincia perpendicular do hiperplano a origem e ||w|| a norma Euclidiana de w(LORENA;
CARVALHO, 2007), (SOUZA, 2019 b).

Com base na Equacdo 11, a mesma divide o espaco dos dados w em duas regides:
w-x+b>0ew-x+b < 0. Uma fung¢io sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser empregada para
a obtencdo da classificacdes, conforme Equacgdo 12, (LORENA; CARVALHO, 2007).

+1 se w-x+b>0
x)=sgn(f(x))) = (12)

8 gn(f (%)) —1 se w-x+b<0
A partir de f(x), é possivel obter um nimero infinito de hiperplanos equivalentes, através
da multiplicacdo de w e b por uma mesma constante. Desta forma, define-se o hiperplano
candnico em relacdo ao conjunto 7 como aquele em que w e b sdo escalados de forma que
os exemplos mais proximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfacam a Equacgdo 13 (LORENA;

CARVALHO, 2007), (SOUZA, 2019 b), (BRUSAMARELLO et al., 2022), (NEGRI, 2013).

w-xi+b| =1 (13)

Desta forma,

w-x;+b>+1 se Y;=+1 (14)
w-xi+b<—-1 se Y,=-1
yilw-xi+b)—1>0,V(x;,y;) €T (15)

Seja x; um ponto no hiperplano H; : w- x+b = +1 e x, um ponto no hiperplano H>:
w-x+b =1, conforme é mostrado na Figura 19 (BRUSAMARELLO et al., 2022), (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Projetando x; e x; na direcdo de w, perpendicular ao hiperplano separador w -x+ b = 0,
€ possivel obter a distancia entre os hiperplanos Hy e H;. Essa projecao pode ser visualizada na
Equacdo 16(BRUSAMARELLO et al., 2022), (LORENA; CARVALHO, 2007).
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Figura 19 — Célculo da distancia d entre os hiperplanos H; e H;.

\“\‘ wx+h=0
Hywx+b=-1

Fonte: Lorena LORENA ;Carvalho (2007)

A margem de separacdo tem largura:

d— (X] —XQ) < w ) (Xl —XZ) > (16)
Wil [lxr —xa|
Portanto w-x; +b = +1 e w-x, +b = —1. Calculando a diferenca entre essas equagdes

tem-se w - (x; —xp) = 2. Ao substituir esse resultado na Equagdo (16) obtém-se a Equagdo 17

g 2(x; —x2)

=T (7)
[wl[ber = x2|

Figura 20 — Comprimento do vetor projetado.

H:wx+h=1

Fonte: Adaptado de Negri (2013)
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Com a necessidade de ter o comprimento do vetor projetado, toma-se a norma da
Equagdo 16 obtendo HTZH Como pode ser observado na Figura 20comprimento do vetor projetado
(BRUSAMARELLDO et al., 2022), (LORENA; CARVALHO, 2007), (CAMPBELL, 2001).

A distancia d entre os hiperplanos H; e H;, e os vetores w e b foram escalados para nao
haver dados entre H; e H. Sendo que, ||+ﬂ| ¢ a distancia minima entre o hiperplano separador e
os dados de treinamento. Essa distancia € definida como a margem geométrica do classificador
linear (CAMPBELL, 2001), (LORENA; CARVALHO, 2007).

Diante disso, a maximizac¢do da margem de separa¢do dos dados em relagdoaw-x+b =0
pode ser obtida pela minimizac@o de ||w||. Com isso, recorre-se ao problema de otimizacdo
(SCHOLKOPF et al., 2002):

1
Minimizar §||w||2 (18)
sujeito a:
yiw-xi+b)—1>0,Yi=1,..n (19)

Essas restri¢des sdo determinadas de maneira a certificar que jamais haja dados de treina-
mento entre as margens de separacdo das classes. Essa técnica é chamada SVM com margens
rigidas em detrimento dessa restricio (MOSCA, 2004), (SOUZA, 2019 b), (GUIMARAES,
2016), (LORENA; CARVALHO, 2007).

2.5.3 SVM com margens suaves

No mundo real, € dificil encontrar aplicagcdes para dados linearmente separéveis. Esse
fato acontece porque existem diversos fatores que causam ruidos e outliers que contaminam
os dados, ou devido a prépria natureza do problema, que pode ser ndo linear. Diante disso,
sdo necessarias modificagdes no SVM cldssico para tratar de casos que possam apresentar
erros de treinamento. Essa alteracdo resulta em acrescentar uma “folga” nas equagdes, para
que pontos que estejam dentro da margem superior ou inferior sejam admitidos. Essa nova
técnica € denominada SVMs de margens suaves. Portanto, a introdugdo de varidveis de folga &;,
paratodoi=1,...,n, suavizando as restricdes impostas ao problema de otimizacao, obedece a
seguinte equacionamento (SCHOLKOPF et al., 2002), (NEGRI, 2013), (LORENA; CARVALHO,
2007),(SOUZA, 2019 b):

w-xi+b>+1 _gi; vV oyi=+1
wxi+b< 14§, V yi=-1 (20)
&>0
Ao aplicar esse procedimento ocorre a suavizacdo das margens do classificador linear,

possibilitando que alguns dados permanec¢am entre os hiperplanos H; e H; e assim seja admita a
ocorréncia de alguns erros de classificagdo (LORENA; CARVALHO, 2007), (SOUZA, 2019 b).
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A Figura 21 ilustra a classificacdo com SVM com margens suaves. Nela € possivel
observar alguns dados dentro da margem (GUIMARAES, 2016).

Figura 21 — SVM com marges flexiveis.

i
] . =
i- / Margem

Fonte

As restricdes podem ser de duas formas. Na primeira, os dados sao classificados de
maneira correta, sendo 0 < &; < 1. J4 a outra, acontece quando o dado € classificado de forma
incorreta, ou seja, & > 1 (LORENA; CARVALHO, 2007), (GUIMARAES, 2016).

A margem para determinados casos pode assumir um valor muito elevado. Desta forma é
comum atribuir um custo extra de erros a fun¢do objetivo, chamada de constante de regularizagdo
C, conforme pode ser visto na Equagdo 21 (LORENA; CARVALHO, 2007).

Minimizar %||w||?>+C(X" &) (21)
w,b, &

C € um termo que impde um peso a minimizacdo da soma das folgas ou erros no
conjunto de treinamento. Ele também pode ser interpretado como um parametro de penalizacdo
ao problema de otimizacdo (FRIGIERI, 2016),(GUIMARAES, 2016), (SOUZA, 2019 b).

Por exemplo, os valores altos de C tornam a fun¢do menos suave, permitindo menos
amostras classificadas erroneamente e atribuem menor peso 4 margem do hiperplano (LORENA;
CARVALHO, 2007), (NEGRI, 2013).

Por outro lado, a maioria dos problemas reais sdo nao lineares, sendo que, uma trans-
formacao precisa ser aplicada ao conjunto de dados para o ajuste de uma func¢do ndo linear
(LORENA; CARVALHO, 2007).

2.5.4 SVM nao lineares

As SVMs lineares s@o eficientes na distribui¢cdo de conjuntos de dados linearmente
separdveis ou possuirem uma classificacdo aproximadamente linear, porém, a probabilidade
dos dados sejam linearmente separdveis € mais baixa e para aplicar as SVMs rigidas e flexiveis
¢ imprescindivel a separacdo do conjunto de dados em forma linear (GUIMARAES, 2016),
(SOUZA, 2019 b).
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Um método utilizado € manipular os dados de entrada, transformando-os na forma
adequada para o processamento. Um conjunto de fun¢des matematicas transformam o conjunto
dos dados de entrada de treinamento. Com isso, uma superficie de decisdo nao linear é capaz de
se transformar em uma equacao linear e em um niimero maior de espacos dimensionais. A essas
fungdes € dado o nome Kernel (SOUZA, 2019 b), (GUIMARAES, 2016).

Para aplicar em problemas ndo lineares, € necessario fazer uma reducao para diversos
problemas bindrios. Por exemplo, ao aplicar a fun¢do de kernel, a mesma transforma os dados
ndo lineares no espago original em um espaco de atributos de dimensao maior chamado de espaco
de caracteristica usando o mapeamento (SOUZA, 2019 b), (GUIMARAES, 2016), (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Ao utilizar a Equacao 22, o hiperplano nio separa somente corretamente as classe, mas

também, faz com que a margem seja maxima. (SINGLA et al., 2011).

!
f(x) =sgn (Z o yiK (x,x;) + b) (22)
i=1
o é o operador Lagrange e K (x,x;) = @(x;) - ¢(x) e a fungdo Kernel.
A escolha do kernel e seus hiperparametros pode afetar o desempenho na classificacéo.
A Tabela 3 apresenta as fun¢des comuns do kernel: sigmoidal, polinomial e funcao base radial

(RBF)(LORENA; CARVALHO, 2007),(NEGRI, 2013).

Tabela 3 — Funcdes Kernel mais comum.

Tipo de Kernel Funcao K
Fungio base radial (RBF) K(x,x;) = exp(—0> - [|x—xi||?)
Kernel polinomial: K(x,x;)) = (8(x-x;) +k)?
Kernel sigmoid K(x,x;) = tanh(6(x-x;) + k)

Fonte: Wang et. al (2018)

A cada Kernel, estdo associados hiperparametros, que sdo responsaveis por adicionar
versatilidade ao modelo, possibilitando que alguns dados sejam classificados de forma incor-
reta(NEGRI, 2013).
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Os mais comumente utilizados sdo os hiperparametros C e Gamma. O hiperpardmetro C
controla a tolerancia dos erros de classificagdo do modelo treinado. Aumentando o valor de C,
podendo levar a overfitting e demora no tempo de treinamento por gerar fronteiras de decisao
muito complexas. Valores baixos de C irdo flexibilizar o treinamento, permitindo o surgimento de
Soft Margin, ou melhor, fronteiras de decisdo com erros. Podem resultar também em underfitting
(BRUSAMARELLO et al., 2022).

O hiperparametro Gamma € utilizado somente no SVM nao linear, através das funcdes
de Kernel (especificamente o RBF, polinomial e sigmoide). Ele influencia na distancia na qual
as amostras serdo consideradas para o cdlculo da fronteira de decisdo e, com isso, pode ser
interpretado como uma maneira de flexibilizar o treinamento do modelo(BRUSAMARELLO
et al., 2022). Valores de Gamma maiores fazem com que os pontos mais distantes da regido
de separacdo entre classes sejam desconsiderados, ocasionando em fronteiras de decisdo mais
restritas e complexas. Diminuindo os valores de Gamma, por outro lado, aumentam a influéncia
dos pontos mais distantes e flexibilizam a regidao de separacdo. Isso permite que alguns erros de
classificacdo, podendo ocasionar underfitting(BRUSAMARELLO et al., 2022).

Dentre esses 3 Kernels, o RBF vem se destacando na resolucdo de problemas reais.
Além disso, kernel polinomial tem a necessidade de usar o hiperparametro Gamma (y) € o
grau (d) fazendo com que aumente o desempenho e complexidade do classificador (LORENA;
CARVALHO, 2007); (GUIMARAES, 2016); (SOUZA, 2019 b); (BRUSAMARELLO et al.,
2022); (PANG et al., 2011).

Por outro lado, o kernel sigmoidal, a depender dos valores dos hiperparametros emprega-
dos, podem ter um comportamento parecido com RBF(BRUSAMARELLO et al., 2022), (PANG
etal., 2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste topico, serd descrito o planejamento experimental, os materiais e os equipamentos
para a realizacdo desse experimentos com o intuito de adquirir o sinal da corrente do motor
eixo-arvore e da pressao sonora. A fim de, verificar se existiu variagao de dureza de cada peca e

com o datasets aplicar SVM para classificar o material por nivel de dureza.
3.1 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS

A metodologia utilizada para a realiza¢do dos experimentos foi constituida por trés etapas,

conforme € mostrado na Figura 22, a mesma foi dividida nas seguintes etapas:

Figura 22 — Metodologia proposta.

Tratamento
térmico

Paridmetros de
corte
Aparato
experimental “7
Ferramenta de
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Extragdo de
parametros
Processamento

Belsinal Andlise dos

parametros

1

Treinamento i

Aplicagio da SVM — —— Classificagdo H
|

1

1

Teste [ Ewpas |

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Etapa 1: Preparaciao do experimento;

Etapa 2: Execucdo e andlise do experimento;

Etapa 3: Treinamento e teste do SVM.

A Etapa 1 consiste na preparagao do corpo de prova, determinagao das condicdes de corte,
bem como especificacdo da trajetdria da ferramenta. Na segunda etapa, os microcontroladores
foram preparados, consistindo da escrita de programas para a aquisi¢c@o e tratamento dos sinais,
transferéncia de sinais, extracao de parametros e andlise. Na etapa trés, ocorreu aplicacao da
técnica SVM com o intuito de classificar o material. Além disso, os dados foram separados em

treinamento, teste e validacdo. Cada etapa apresentada acima serd detalhada nos topicos abaixo.
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3.2 CARACTERISTICAS DO COPO DE PROVA

O material empregado foi aco AISI 4340 o mesmo possui uma excelente propriedade
mecanica devido a sua composicao quimica. Na Tabela 4 encontra-se a composicdo quimica do
aco AISI 4340 (OLIVEIRA, 2014); (BARROS et al., 2015).

Tabela 4 — Composi¢ao quimica do aco AISI 4340 por porcentagem em peso.

C Mn Si S P Cr Mo Ni
0.4 0,65 |021 |0,012 0,015 | 1,05 |03 1,36

Fonte: Barros et al. (2015)

Para aumentar resisténcia mecanica de cada corpo de prova foi realizado o tratamento
térmico na empresa Tecnotempera. Porém, os 4 corpo de prova tinha uma dureza inicial variando
entre 17 HRC a 20 HRC antes do tratamento térmico para atender a proposta do trabalho, o
tratamento térmico realizado foi t€émpera em seguida o revenimento. As durezas especificadas
para cada um dos corpos de prova foram 30HRC, 35HRC, 40HRC e 45HRC e a atingida para
cada corpo de prova pode ser observado na Tabela 5.

Tabela 5 — Propriedades mecéanicas tipicas de um aco AISI/SAE 4340.

Corpo de prova Dureza HRC
1 32
2 36
3 42
4 45

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

3.3 APARATO EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados no Laboratério Dindmica da Usinagem na UDESC
de Joinville no centro de usinagem vertical Romi D600. A méaquina-ferramenta possui rotagao
méxima do fuso de 10.000 rpm e poténcia de 15KW e utilizou um cone do eixo arvore ISO
BT40. Além disso, o inserto utilizado foi de metal duro do fabricante Sandvik Coromant com
especificacdo R390-11T308M-PM1010.

O parametro de corte utilizado para realizar os ensaios foram: velocidade de corte de 200
m/min, avango por dente de 0,1 mm/dente, a profundidade do corte axial a;, 2mm e profundidade
radial a, 10mm. Para o melhor aproveitamento do material dos corpos de prova, decidiu-se usinar
somente 25% da circunferéncia o mesmo possui um didmetro de 114 mm e o comprimento de

50 mm. A trajetéria da ferramenta foi circular para manter a, constante. O sentido de corte foi
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concordante, iniciou com espessura maxima de cavaco até essa espessura chegar ao seu valor

minimo.
3.4 SISTEMA DE AQUISICAO DE SINAIS

A aquisicao dos sinais monitorados foram utilizados microcontroladores de placa unica,
tais como: ESP8266 e Raspberry Pi Zero. A placa ESP8266 NodeMCU DEVKIT 1.0. NodeMCU
¢ uma plataforma de baixo custo e open-source. Essa placa permite que o microcontrolador se
conecte a uma rede sem fio com portas de entrada e saida onde € possivel ocorrer o sensoriamento
(PEIXOTO, 2021). A placa tem processador de 32-bit RISC Tensilica Xtensa LX106 a uma
frequéncia de 80Mhz a 160Mhz, o que € o suficiente para adquirir os sinais de corrente do motor
do eixo-drvore, processar e enviar os resultados. A placa ainda tem armazenamento 4 MBytes.

Além disso, um sensor de efeito Hall SCT-013-100 conectado a placa ESP8266 foi
utilizado para a medi¢@o da corrente. O sensor foi montado no painel elétrico traseiro da maquina
e a placa ESP8266 acoplada na estrutura como pode ser visualizada na Figura 23 o sensor e a

placa montados na maquina- ferramenta.

Figura 23 — Arranjo da instalagdo para aquisi¢ao do sinal da corrente.

ESP 8266

Sensor de
efeito Hall
SCT-013-100

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O sinal foi adquirido no dominio do tempo utilizando a biblioteca EmonLib (Energy
Monitoring Library). Foi programado utilizando a linguagem C no arduino IDE sendo, uma
montagem andloga ao experimento apresentado Souza et. al (2017). O sinal de corrente adquirido
pela placa é processando, foi calculado o valor de RMS a cada ciclo e enviado em tempo real
para o PC, utilizando o protocolo de comunicacdo MQTT (MQ Telemetry Transport) como €

exemplificado na Figura 24.
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Figura 24 — Aquisicdo do sinal da corrente.

Corrente

MNotebook

a)Sensor; b) ESP8266

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Os sinais da pressao sonora adquirido foi através da placa Raspberry Pi Zero, pois tem
maior capacidade de processamento e pelo fato de ser possivel armazenar o sinal em cartdo de 32
GB SD instalado na prépria placa. Além disso, empregou um microfone omnidirecional modelo
INMP441 conectado diretamente a placa Raspberry Pi Zero e a frequéncia de amostragem foi
de 44,1 KHz. Na Figura 25 temos o arranjo da instalacdo do microfone omnidirecional modelo
INMP441 conectado a placa Raspberry Pi Zero acoplado a mesa da fresadora por meio do

suporte para microfone.

Figura 25 — Arranjo da instala¢io para aquisi¢ao do sinal da pressdo sonora.

Microfone
omnidirecional
INMP441

Raspberry Pi
Zero

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Decidiu-se utilizar o sinal de pressao sonora sem conversdo. A justificativa € baseada no
fato de que nem a calibracdo do sistema, nem convertido para a escala logaritmica conforme apre-
sentado por Coulby et al. (2021), contribuiriam com a melhora na qualidade do monitoramento
do processo.

Durante o experimento, os dados da pressao sonora foram gravados em um cartdo SD de
32 GB na prépria placa. Apds cada experimentos esses dados eram enviados para o computador
via WiFi, conforme mostra a Figura 26, foi utilizado o comando SCP (Secure Copy Protocol)

para transferia de arquivo de forma remota. SCP € protocolo de rede para transferéncias de
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arquivos entre host.

Figura 26 — Aquisi¢do dos sinais de pressao sonora.

Transferéncia de arquivo

Microfone conectado ao raspberry pi zero Notebook

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Os sinais de som adquiridos para todos os ciclos de corte foram nomeados com: data e
hora, pois esse arquivo servird como reconhecimento de dados para o algoritmo. Essa forma de
comunicagdo foi implementada para evitar perda de dados. Apds adquiridos os dados, o mesmo

serdo tratados com o auxilio do Python.

3.5 PROCEDIMENTO APLICADO PARA ANALISE DOS DADOS

A Figura 27 apresenta um esquema exemplificando a realizacdo dos ensaios para a
aquisicao dos sinais monitorados, treinamento e teste da SVM.

Figura 27 — Aquisi¢do dos sinais para treinamento SVM
. .
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

As condi¢des de corte foram as mesmas para os quatro corpos de prova e o tempo de
aquisi¢do do sinal de 40 segundos. A regido utilizada para andlise, ocorreu onde a ferramenta se
encontrava em regime (corte em cheio). Nesse intervalo, oito janelas de dados dos sinais foram

escolhidas.
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Dos oito pontos amostrados, a primeira amostra € utilizada para efeito de comparacio da
influéncia da dureza na caracteristica do sinal.

Apds aquisicdo e andlise dos dados da corrente e da pressao sonora foi feito o treinamento
da SVM de forma off-line. Os dados coletados e pré-processados, em seguida, foram extraidas as
caracterfisticas dos sinais que melhor se correlacionar com a variagdo da dureza. Dos dados, 78%
foi utilizado para o treinamento e 22% teste e validacao.

A categorizacdo dos dados para auxiliar no treinamento foi definida como padrado con-
forme a Tabela 6 classificando por nivel de dureza (A, B, C e D). Para implementacdo do SVM

foi utilizando o Orange Canvas com a linguagem em Python.

Tabela 6 — classificacdo por nivel de dureza

Nivel Faixa de dureza
(HRC)
A 32
B 36
C 42
D 45

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Para a implementagdo do SVM foi necessario definir a fun¢do kernel mais adequado
(polinomial, RBF e sigmdide) e seus hiperparametro. Em relacdo a aplicag¢do da funcao kernel
avaliou o desempenho do classificador através da matriz de confusdo e as métricas aplicadas
foram precisdo e acurdcia. Além disso, analisou a quantidade de atributos com melhor desem-
penho tais como, RMS da corrente combinado valor de pico, RMS, fator de crista e curtose da
pressdo sonora com 5 atributos, 4 atributos (RMS da corrente, valor de pico, RMS e curtose da
pressdo sonora), 3 atributos (RMS da corrente, valor de pico, e curtose da pressdao sonora) € 2
atributos (RMS da corrente e curtose da pressao sonora).

O método adotado para avaliar o desempenho do classificador SVM sucedeu através
da matriz de confusdo e as métricas aplicadas, precisdo e acurdcia. Por exemplo, na Figura
28 nota-se uma matriz de confusdo, os elementos da diagonal principal representam os dados
classificados corretamente e todos os elementos fora da diagonal principal que tiveram previsodes
incorretas. Portanto, é possivel verificar o percentual e a quantidade de previsdes que foram
corretas e incorretas. Além disso, para calcular a acurécia, obtido o valor da soma verdadeiro
positivo mais verdadeiro negativo dividido pela quantidade de itens do conjunto de dados e com

isso € possivel observar o quao é exato e preciso ao aplicar o algoritimo.



Figura 28 — Matriz de Confusao para classificacdo multiclasse.

Classe prevista

Classe 4 Classe 3

Classe 1

Classe 2

Classe real

Classificagdo Classificacdo Classificacdo Classificagdo
Correta incorreta incorreta incorreta
Classificacdo | Classificagdo | Classificacio | Classificacéo
incorrata Correta incometa incorreta
Classificagio | Classificagdo = Classificacdo | Classificagéo
incorreta incorreta Correta incorreta
Classificagdo | Classificagdo = Classificagio | Classificagéo
incorreta incorreta incorreta Correta

Fonte: Elaborada pela autora (2022)
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A Tabela 7 apresenta o padrdo de organizacdo adotado da matriz de confusdo em termos

do ndmero de dados corretos e incorretos classificados, da precisdo e da acuricia, utilizado na

avaliacdo da fun¢ao Kernel e do conjunto de parametros para treinar a SVM.

Tabela 7 — Modelo da matriz de confusdo do nimero de amostra, precisio e da acuricia.

Classe verdadeira

A B C D
Amostra | Amostra | Amostra | Amostra
A | Precisdo | Precisdo | Precisdo | Precisido
Acuricia | Acurécia | Acuracia | Acuracia
Amostra | Amostra | Amostra | Amostra
B | Precisdo | Precisdo | Precisdo | Precisdo
Acuracia | Acurdcia | Acurdcia | Acuracia
Amostra | Amostra | Amostra | Amostra
C | Precisdo | Precisdo | Precisdao | Precisido
Condi¢ao Acuricia | Acurdcia | Acurdcia | Acuricia
prevista Amostra | Amostra | Amostra | Amostra
D | Precisdo | Precisdo | Precisdo | Precisdo
Acuracia | Acurdcia | Acuracia | Acuracia

Fonte: Elaborada pela autora (2022)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo analisados os sinais adquiridos de corrente elétrica do motor do eixo-
arvore e da pressdo sonora, variando a dureza do material da peca usinada. Sao investigados
também quais parametros extraidos de ambos sinais, bem como a fun¢ao Kernel da SVM, que
melhor se adéquam para o monitoramento da variacdo de dureza da peca. Este capitulo esta
dividido nos seguintes topicos: corrente do motor do eixo-4rvore, pressao sonora € maquina de

vetor de suporte.

4.1 CORRENTE DO MOTOR DO EIXO-ARVORE

A Figura 29 apresenta o comportamento da corrente RMS do motor do eixo-drvore em
func¢do do tempo. Esse resultado € apresentado para o aco AISI 4340 com a dureza de 32 HRC.
A mesma tendéncia é observada para as outras durezas de material da peca usinada. Esse € um
comportamento observado por outros autores, com picos de corrente nas regides de entrada e
saida da ferramenta da regido de corte e valores de corrente RMS proporcionais a drea média da

secdo transversal dos insertos da ferramenta que estdo engajados (SOUSA et al., 2017).

Figura 29 — Sinal da corrente em funcdo do tempo (A-entrada da ferramenta, B- regime de corte,
C- saida da ferramenta da peca, D- desligamento do motor.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Da Figura 29 € possivel ver 4 regides da curva da corrente:

* Regiao A: corresponde a entrada da ferramenta no corpo de prova;
* Regiao B: corpo de prova esta sendo usinado;
* Regido C: saida do corte e usinagem em vazio;

* Regiao D: ocorre desligamento do motor.
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Desses resultados, cabe salientar que os picos de corrente nio serdo utilizados como
parametro para o monitoramento da variacao da dureza porque sofrem influéncia do momento
da aquisicdo. Isto €, ndo se tem o controle da quantidade de pontos antes e depois do pico. Como
o cdlculo do valor do RMS ¢ integrado ao longo do tempo, este depende do instante inicial, o
que pode incorrer em erros. O mesmo procedimento é adotado para o pico de corrente na saida

da ferramenta. Com isso, a regido de andlise dos graficos para os valores de dureza diferentes € a
B da Figura 29.

Figura 30 — Sinal de corrente RMS do primeiro ponto para diferentes durezas do material da
peca A-32HRC, B-36HRC, C-42HRC e D-45HRC.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O valor médio da corrente RMS na regido B € entdo analisado para diferentes durezas
como pode ser observado na Figura 30, existe uma clara tendéncia de aumento da corrente do
motor do eixo-drvore com o aumento da dureza do material da pega de 32HRC (corpo de prova
A) para 45HRC (corpo de prova D). Essa variacdo corresponde ao conceito apresentado na secao
2.3.1 que relaciona a corrente do motor do eixo-arvore com K, | esse, que por sua vez depende
da propriedade do material.

Um ponto que deve ser considerando é que a variagdo da corrente RMS pode ndo ser
sensivel o bastante com a variacdo da dureza ou até mesmo sofrer influéncia de ruidos elétricos
e magnéticos. Por isso, outra grandeza deve ser analisada, como € a pressdo sonora, sendo

facilmente adquirida e de facil implementagao no espaco da maquina-ferramenta.
4.2 PRESSAO SONORA

Sinais de pressdo sonora foram adquiridos utilizando um microfone INMP4122 ligado a
um raspberry pi zero. Conforme apresentado na se¢io Sistema de aquisicao de sinais, 0 sensor
INMP4122 ligado ao raspberry pi zero necessitariam ser calibrados para apresentar os valores de
saida em unidade de pressdo sonora. Entretanto, esse procedimento nao foi necessario porque

para realizar a classificagdo o importante € a variacdo do sinal em relag@o a um sinal de referéncia.
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Figura 31 — Sinal da pressdao sonora no dominio do tempo para a dureza 17 HRC.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

A Figura 31 apresenta um grafico tipico do sinal da pressdo sonora em fun¢do do tempo.
A primeira regido € caracterizada pela rotacao da ferramenta, sem a remog¢ao de material da
peca (corte em vazio). Logo em seguida é observado um aumento rdpido do sinal sonoro
devido a entrada da ferramenta na regido de corte. Em relacao ao corpo de prova apresentado
na se¢do Materiais e Métodos, a ferramenta penetra na pe¢a na direcao radial, aumentando
progressivamente a., enquanto a, ¢ mantido constante.

A terceira regido do sinal (regido de andlise) € obtida quando a ferramenta percorre o
caminho do arco de circunferéncia de raio R, mantendo a, € a, constantes, percorrendo 1 /4 de
circunferéncia. Nesse trajetoria os dados da pressdo sonora sao adquiridos. Logo em seguida a
ferramenta saf do corte se afastando da peca na direcdo radial (saida da ferramenta). A regido do
gréfico escolhida para andlise segue o mesmo principio de Miko e Nowakowski (2012).

Os parametros analisados foram estatisticos, no dominio do tempo, por ser usado com
sucesso para o monitoramento de condi¢des de maquinas elétricas (SAUCEDO-DORANTES et
al., 2018).

Isso se deve ao fato da capacidade de fornecer informacdes sobre tendéncias gerais e
sua simplicidade de implementa¢do, com baixo custo computacional e necessitando de pouca
memoria para calculd-los (HUERTA-ROSALES et al., 2021).

Para cada janelamento foram calculados os parametros estatisticos no dominio do tempo,
tal como, RMS, valor de pico, fator de crista e curtose, baseados nas equagdes abordada na se¢do
24.2.

A influéncia da variagdo da dureza da peca no valor de RMS do sinal sonoro pode ser

visto na Figura 32.
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Como ja mencionado na se¢do 2.4.2, o RMS indica o nivel de energia do sinal. Deste
modo, percebe-se que, a medida que a dureza aumenta, aumenta o valor de RMS. Pode-se com
isso concluir que o sistema vibra com mais intensidade a medida que o material da peca se torna

mais duro. Outro fator a observar € que a relacdo entre 0o RMS do sinal e a dureza do material.

Figura 32 — RMS do sinal sonoro.
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Ao observar a Figura 33, nota-se também que com aumento da dureza do material da
peca, o valor de pico do sinal sonoro aumenta. O valor de pico, como discutido na se¢do 2.4.2,
estd relacionado com o valor maximo do sinal. Com isso, quanto mais duro for o material da
peca, maior serd o impacto da ferramenta e desse modo, os picos do sinal. O sinal também
apresenta uma tendéncia de aumento do valor do pico com o aumento da dureza do material da
peca.

Figura 33 — Valor de pico do sinal sonoro.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O fator de crista indica quio extremos sdo os picos em uma onda. Observando os
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resultados em funcao da dureza, pode-se observar uma leve tendéncia de aumento. Excecdo da
dureza de 36 HRC (nivel B), com valor menor do que para a dureza de 32 HRC (nivel A), Figura
34.

Figura 34 — Fator de Crista do sinal sonoro.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

J4 com relacdo a curtose do sinal sonoro € observado, de novo, uma tendéncia de aumento,

com o aumento da dureza do material da peca, como € constatado na Figura 35.

Figura 35 — Curtose.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O coeficiente de correlagdo foi calculado para os parametros extraidos do sinal sonoro



60

e sdo apresentados na Tabela 8. Percebe-se que existe uma correlacdo para cada parametro
extraidos analisado com a varia¢do da dureza do material. Portanto, foi possivel avaliar que

quanto maior dureza do material maior a pressao sonora.

Tabela 8 — Correlacao dos parametros estatisticos com o nivel de dureza e sua significincia para

analise.
Parametro | Coef. de correlagio | Significativo
Pico 0.99 Sim
RMS do som 0.95 Sim
Fator de Crista 0.80 Sim
Curtose 0.94 Sim
RMS da corrente 0.97 Sim

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

4.3 APLICACAO DA SVM

Os valores dos parametros calculados da corrente e pressao sonora estdo numa faixa
ampla de valores, o que pode causar problemas para o treinamento da SVM. Por isso, foram
normalizados para valores entre O e 1. Para verificar o melhor desempenho da SVM, optou-se
por verificar um classificador com 5, 4, 3 e 2 atributos para treinamento. Assim, o parametro
RMS da corrente foi combinado com valor de pico, RMS, fator de crista e curtose do sinal de

pressdo sonora. Além disso, foi avaliado a influéncia da funcao Kernel.

4.3.1 Influéncia do Kernel

4.3.1.1 Kernel RBF

O primeiro treinamento foi realizado considerando o total dos cinco parametros extraidos
dos sinais, para treinar a SVM (RMS da corrente, valor de pico, RMS, fator de crista e curtose
da pressdo sonora). Foi empregando o Kernel RBF com os hiperpardmetro C = 100 e o y=0,01.
O classificador obteve uma precisdao de 96% e uma acuricia de 96%, como é possivel observar
na Tabela9. Nota-se que o classificador obteve um erros ao categorizar o nivel de dureza entre
B e C, os dados com caracteristica de B foram categorizados como C. Portanto, houve maior
dificuldade em distinguir entre os niveis B e C pois, as caracteristicas foram confundidas. Isso

pode ter ocorrido devido a distribui¢do dos dados.
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Tabela 9 — Matriz de confusao do modelo com cinco atributos aplicando a fun¢ao kernel RBF.

Classe verdadeira

A B C D
6
A | 100% 0 0 0
100%
5 1

B 0 100% | 143 |0
83,3% | 16,7%

6
C 0 0 85,7% | 0
Condi¢ao 100%
prevista 5
D 0 0 0 100%

100%

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

4.3.1.2 Kernel Sigmoid

Empregando agora fun¢do Kernel sigmoid utilizando com os hiperparametroC=1¢e y =
0,01 o classificador treinado obteve uma precisao de 91,6% uma acuricia de 87%, como pode

ser notado na Tabela 10.

Tabela 10 — Matriz de confusdo do modelo com cinco atributos aplicando a fun¢do kernel

sigmoid.
Classe verdadeira
A B C D
6
A | 100% 0 0 0
100%
6
B 0 66,7% 0 0
100%
3 3
C 0 33,3 | 100% | O
Condicao 50% | 50%
prevista 5
D 0 0 0 100%
100%

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Ainda sobre a Tabela 10 percebe-se que o classificador obteve 3 erros ao categorizar
o nivel de dureza entre B e C, 3 amostras de C foram reconhecidas como B. Portanto, existe
uma maior de dificuldade em distinguir entre os niveis B e C. Isso pode ter ocorrido pois, foi
empregado kernel sigmoid, portanto, existiu uma diminui¢do na precisdo € na acuricia tendo

maior erro quando comparado RBF (Tabela 9) com os cinco parametros estatisticos.
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4.3.1.3 Kernel Polinomial

Ao utilizar RMS da corrente e valor de pico, RMS, fator de crista e curtose da pressao
sonora aplicando a func¢do kernel polinomial com os hiperparametro C = 1; 0 Y= 0,01 e degree
= 3 o classificador treinado resultou em uma precisao de 87,5% (Tabela 11). Na Tabela 11 os

dados classificados corretamente na diagonal principal e uma acurécia de 88%.

Tabela 11 — Matriz de confusdo com os cinco parametros estatisticos no dominio do tempo
aplicando a fun¢do kernel polinomial.

Classe verdadeira
A B C D
6
A | 100% 0 0 0
100%
5 1
B 0 66,7% | 16,7 | 0
100% 0
3 3
C 0 33,3 | 83,3% | 0
Condi¢ao 50% 50%
prevista 5
D 0 0 0 100%
100%

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Porém, ao aplicar a func¢ao kernel polinomial o classificador teve dificuldade em tentar
categorizadas entre os niveis de dureza B e C sendo que das 6 amostas de C, 3 foram categorizar
como B e uma de B classificada como C.

Desta forma, ao analisar a funcdo kernel aplicando cinco atributos, o que teve melhor

desempenho na classificacdo das classes foi a RBFE.

4.3.2 Influéncia dos Parametros Extraidos

Nessa secdo € investigado se a diminui¢ao dos parametros estatisticos extraidos da pressao
sonora para treinar a SVM tem alguma influéncia no classificador. Para isso foi utilizado o Kernel
que melhor desempenho teve na se¢do anterior, o RBF, com os hiperpardmetro C=100eo0 y =
0,01.

¢ RMScorh Curtsomv V Psom, RMSsom

Os parametros escolhidos para treinar SVM foi a RM S, curtose (Curtgyy,), 0 valor
de pico (VPm) € RMS do som RMS;,,. A Tabela 12 apresenta a matriz confusdo para o
classificador treinado.

O classificador obteve 2 erros ao categorizadas o nivel de dureza ente A e B sendo que 1

amosta com caracteristica de A foi reconhecido como B e 1 de B foi classificado como A.
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Tabela 12 — Matriz de confusdo com quatro atributos aplicando a funcao kernel RBF.

Classe verdadeira
A B C D
5 1
A | 83,3% | 14,3% 0 0
83,3% | 16,7%
1 5
B | 16,7% | 71,4% 0 0
16,7% | 83,3%

1 5
C 0 143% | 100% | O
Condicao 16,7% | 83,3%
prevista 5
D 0 0 0 100%

100%

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Além disso, das 6 amostras de C uma foi categorizada como B e das 5 amostras de D
todas foram classificadas corretamente, obtendo uma acuracia de 87% (Tabela 12). Portanto,
houve dificuldade em distinguir o nivel A, B e C ao aplicar 4 parametros estatisticos resultado em
uma menor precisdo (89%) e menor acurdcia quando comparado com cinco atributos aplicando

a funcao kernel RBF.
* RMScorh Curtsoma RMSsom

Agora, o valor de pico V P, € eliminado do treinamento, restando somente a curtose € o
RMS do sinal de pressao sonora com o RMS da corrente do motor do eixo-arvore. Na Tabela 13,
nota-se a matriz confusao para o classificador treinado com os 3 atributos sdo obtidos 4 erros ao

categorizar por nivel de dureza.

Tabela 13 — Matriz de confusio para o modelo com trés atributos aplicando a fun¢do kernel RBF.

Classe verdadeira
A B C D
5 1
A | 83,3% | 12,5% 0 0
83,3% | 16,7%
1 5
B | 16,7% | 62,5% 0 0
16,7% | 83,3%

2 4
C 0 25% | 100% | O
Condicao 33,3% | 66,7%
prevista 5
D 0 0 0 100%

100%
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Sendo que uma das amostras de A foi classificada como B, uma de B categorizados
como A e das 6 amostras de C 4 foram classificadas corretamente e duas de C classificada como
nivel de dureza de B. Portanto, houve dificuldade em distinguir o nivel A, B e C. Com isso, a
precisao obtida foi de cerca de 87% (Tabela 13) e a acurécia de cerca de 84% (Tabela 13). O
baixo rendimento da precisdo e da acurécia pode ter ocorrido devido a escolha dos parametros

estatisticos ou a quantidade de atributos.
* RMS orr,Curtson

A Tabela 14 apresenta a matriz de confusao empregando RMS da corrente e curtose da
pressio sonora. E possivel observar que uma precisdo de 81% obtendo 5 erros. Sendo que, uma
amostra de A foi reconhecida como B, das duas amostras de B uma foi classificada como A e a
outra como C e duas amostras de C, foram categorizadas como B chegando a uma acuricia de
80% (Tabela 14).

Tabela 14 — Matriz de confusio para o modelo com dois atributos aplicando a func¢do kernel

RBF.
Classe verdadeira
A B C D
5 1

A | 833% | 14,3% 0 0
83,3% | 16,7%
1 4 1
B |16,7% | 57,1% | 20% | O
16,7% | 66,7% | 16,7%

2 4
C 0 28,6% | 80% | O
Condicao 33,3% | 66,7%
prevista 5
D 0 0 0 100%

100%

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

4.3.3 Comparacao da influéncia dos parametros extraidos

A Figura 36 apresenta a precisdo em relacio a quantidade de parametros estatisticos no
dominio do tempo com o tipo da fun¢do kernel aplicada. Nota-se que quanto maior a quantidade
de atributos maior o impacto na classificagdo. com cinco atributos aplicando a fun¢do kernel
RBF teve o melhor resultado quando comparado com a quantidade de atributos, chegando a
obter 96% de precisdo. Além disso, quando se aplicou 4 atributos o classificar obteve 88% de
precisdo e por fim com 2 atributos 81% de precisdo. Portanto, fica evidente que a quantidade de

atributos influencia na precisao.
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Figura 36 — Precisdo aplicando a fun¢do kernel RBF.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Analisando a acurdcia, observa-se a mesma tendéncia de melhora com o aumento de
nuimero de atributos, como pode ser visto na Figura 37. Utilizando 5 atributos a acurdcia da

classificagdo aumentou 16 % quando comparado 4 acuricia utilizando somente dois atributos.

Figura 37 — Acurdcia aplicando a fun¢do kernel RBF
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Uma questdo importante € analisar a influéncia do ndmero de parametros no tempo de
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treinamento da SVM. Para eliminar o efeito do hardware na velocidade de processamento, o
tempo € normalizado em relacdo ao obtido com 2 parametros. A Figura 38 mostra o tempo de
treinamento normalizado em fun¢do do nimero de atributos utilizados. Dela, observa-se que
aumentando o nimero de atributos, maior o tempo para treinamento. Quando a rede SVM foi
treinada utilizando 5 atributos o tempo aumentou cerca de 18 % em relagdo ao treinamento da

SVM utilizando 2 atributos, o que € aceitdvel dada a acuricia e a precisdo obtidas.

Figura 38 — Tempo de treinamento para fun¢ao kernel RBF.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Diante disso, a eliminac@o dos recursos no modelo SVM teve efeito na classificacao,
sendo que o melhor dataset resultou com precisio de 96% e uma acurdcia de 96%. E visi-
vel quando aumentar a quantidade de atributos o desempenho do classificador aumenta, esse
resultado € devido a quantidade de informacdes relevantes na categorizagao das classes.

Com a andlise dos resultados do teste e do treinamento, ao comparar a quantidade de
atributos, utilizou para validacdo dos resultados a fun¢do kernel RBF com 5 atributos. Pode-se
constatar que das 7 amostras para validacao obteve 28,6% de erro, na Tabela 15 nota-se a matriz

de confusido da validacdo, das 2 amostras de C a mesma foi categorizada como A.

Tabela 15 — Matriz de confusdo da validacao para o modelo com dois atributos aplicando a

funcdo kernel RBE.

Classe verdadeira
A/B|C|D
Al2[10]0]0
Condicaio ([ B | 0|1 [0 |0
prevista |C |2 [0]0]0
DI 0|0]0|2

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Na Figura 39 nota-se separacao dos niveis de dureza do aco aplicando a func¢do kernel

RBF com cinco atributos.Além disso, pode-se observar a tendéncia dos pontos e a formacao do



67

hiperplano de separacao para os dados de validacdo como mencionado na Tabela 15e que ser

visto na Figura 39 das duas amostras de C todas classificadas como A.

Figura 39 — Aplicag¢do do RBF para cinco atributos.

Fonte: Elaborada pela autora (2022)
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Aplicagdo da técnica de monitoramento através da medi¢ao da corrente do motor do
eixo-arvore utilizando um sensor de efeito Hall tem um custo menor do que outros métodos
indiretos para medir a forca, o sistema apresentou um 6timo desempenho sem dificuldades
da instalacdo na maquina-ferramenta. Além disso, o comportamento da corrente do motor do
eixo-arvore em relacao a dureza do material corresponde com a literatura, quanto maior o valor
de RMS maior a dureza do material.

Por outro lado, a corrente do motor do eixo-drvore pode sofrer influéncia de ruidos
elétricos e para aumentar a confiabilidade foi necessério realizar a fusdo de mais um sensor, que
neste caso foi empregado um sensor INMP4122 para adquirir o som.

Os resultados obtidos da magnitude da pressao sonora ficou evidente que a propriedade
do material influéncia no sistema. Sendo que, quanto maior a resisténcia do material, maior a
amplitude de vibracdo e maior o nivel do sinal. Portanto, a fusdo dos sensores mostrou uma clara
evidéncia do comportamento da propriedade do material.

Com a andlise dos dados adquiridos foi aplicado o SVM para classificar o agco SAE 4340
para quatro niveis de dureza: dureza A (32HRC), B (36 HRC), C (42 HRC) e D (46 HRC). Os
dados foram classificados corretamente, o melhor resultado foi utilizando a funcdo Kernel RBF.

As comparagdes feitas com os dados obtidos com o que foi abordado na literatura por:
Lorena e Carvalho (2007), Guimaraes (2016), Souza (2019 B), Brusamarello et al. (2022) e Pang
etal . (2011) em relacdo a andlise da fun¢do kernel trazem uma grande confiabilidade para os
resultados obtidos, pois ao aplicar a fun¢des kernel RBF, polinomial e sigmoid o menor erro
obtido ao treinar foi com a fun¢do kernel RBF utilizando os hiperparamentro C=100e o0 y =
0,01 empregando 5 atributos foi alcangado 96% de acuricia e 1 erro ao categorizar entre a classe
BeC.

Por outro lado, ao utilizar a funcio kernel RBF foi possivel notar que quanto menor
a quantidade de atributo, menor a acuricia e maior a dificuldade de distingui os dados por
categoria,

A principal contribui¢do deste trabalho foi a constru¢dao de um sistema inteligente de
baixo custo para auxiliar na tomada de decisdo no processo de usinagem, visto que: é facil para
instalar, ndo precisa interromper o processo para medir a dureza do material, o sensor e as placas
utilizadas sdo de baixo custo e implementacao do algoritmo SVM nao tem custo admissional.
Além disso, esse tipo de monitoramento pode auxiliar na identificacdo do estado da ferramenta

de corte.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

e Utilizar outros materiais com durezas diferentes e outras ferramentas de corte;

* Realizar teste com geometria mais complexa;
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Realizar mais ensaio para alimentar o dataset de modo a melhorar a aplicacdo do SVM
Combinar outros sensores para monitoramento do processo;
Aplicar e analisar outras técnicas de aprendizado de maquina;

Melhorar a programacao para obter a classificacdo direto da maquina.
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