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RESUMO

A industria passou por muitas transformacdes ao longo do tempo, gerando
inovacgdo e impactando mudancas sociais e econdmicas. Além disso, com a quarta
revolugdo industrial, impulsionou-se o uso de tecnologias digitais com o intuito de
agilizar a producdo e a cadeia de suprimentos. Para garantir que 0S pProcessos
produtivos sejam ageis e confiaveis, é necessario conhecé-los e monitora-los para
que os limites de funcionamento estejam dentro dos padrdes estabelecidos. Na area
da usinagem h& muitas variaveis que devem ser consideradas para que 0 processo
seja completo e sem danos. A utilizagdo do machine learning conciliado com a
manutencdo preditiva permite prever falhas em equipamentos, fazendo com que seja
possivel planejar manutencdes e a interferéncia no processo produtivo seja minima.
O presente projeto tem como objetivo realizar um estudo de caso em uma industria
do ramo de usinagem, a fim de detectar o desgaste em ferramentas de corte, durante
0 processo de usinagem, antes que ocorra a falha ou quebra da ferramenta. A partir
dos dados de vibragBes mecanicas, a andlise foi feita utilizando a técnica de machine
learning, tendo como resultado o monitoramento em tempo real do motor elétrico de
um centro de torneamento.

Palavras-chave: Machine Learning. Usinagem. Manutencéao preditiva.
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1 INTRODUCAO

A industria passou por muitas transformacdes ao longo do tempo, gerando
inovacgdo e impactando mudancas sociais e econdmicas. Além disso, com a quarta
revolugdo industrial, impulsionou-se o uso de tecnologias digitais com o intuito de
agilizar a producéo e a cadeia de suprimentos. Dessa forma, Schwab (2019) afirma
gue a quarta revolucado industrial transforma basicamente trés pilares do mundo: o
meio fisico, o digital e o biolégico, impactando na economia, negocios, sociedade,
individuo e governo.

Neste processo de transformacdo digital das empresas, da industria e dos
modelos de negdcio, a ciéncia de dados, a utilizacdo de big data, juntamente com
técnicas de estatistica, inteligéncia artificial e machine learning sdo ferramentas
fundamentais para os avancos tecnologicos no mundo digitalizado (GONCALVES,
2020). O machine learning, como a prépria traducao diz, tem como objetivo principal
a aprendizagem, descobrir padrdes ou formulas matematicas que explicam a relacéao
entre os dados coletados e analisados. Sendo assim, estuda formas de automatizar
tarefas que seriam dificeis para o ser humano, utilizando algoritmos baseados em
matematica e estatistica (ESCOVEDO; KOSHIYAMA,2020).

Diante disso, a utilizagdo do machine learning visa aprimorar os sistemas
produtivos, possibilitando um uso mais inteligente de produtos e servicos.
Especificamente na indUstria, o machine learning influencia na diminuicdo de custos
de producdo, eleva a qualidade dos produtos e servigcos e diminui o desperdicio
(PREEZ; OOSTHUIZEN, 2019). O machine learning auxilia de forma automatizada na
tomada de decisfes, a partir da utilizacdo de historicos de dados e integracdo com
outras fontes.

A usinagem possui um conceito muito antigo, e € reconhecidamente o processo
de fabricagdo mais popular do mundo. A operacédo de conferir a uma peca forma,
dimensbes e acabamento, através da remocdo de material sob forma de cavaco,
resume 0 processo de usinagem. Por ser um processo essencialmente pratico,
envolve um elevado niumero de variaveis. Segundo Schwab (2019), é praticamente
impossivel prever o desempenho de corte dos metais, porém isso nao significa que o
estudo detalhado dos processos de usinagem néo tem o seu valor. Cada ponto

fundamental que é detalhadamente estudado e interpretado de maneira adequada



contribui para o entendimento do processo, 0 procedimento mais proximo de prever
seu comportamento.

Partindo do exposto, o presente estudo tem como objetivo detectar a falha ou
desgaste em uma ferramenta, durante o processo de usinagem, antes que ocorra a
falha ou quebra da ferramenta. Para isso, foi realizado o monitoramento das vibracoes
mecanicas do motor elétrico de inducdo de um centro de torneamento através da

técnica de machine learning.
1.1 TEMA

Machine learning aplicado na usinagem para deteccdo de desgaste em

ferramentas de corte a partir da analise de vibracdes mecanicas.
1.2 DELIMITAC}AO DO TEMA

Machine learning aplicado na usinagem para deteccdo de desgaste em
ferramentas de corte nos centros de torneamento, a partir da analise de vibracdes
mecanicas de um motor elétrico, em uma industria metallrgica focada no ramo de
prestacdo de servicos e producdo de itens usinados, localizada no municipio de
Horizontina, na regido noroeste do estado do Rio Grande do Sul, no periodo de junho

a novembro de 2022.
1.3 PROBLEMA DE PESQUISA

De gue maneira a aplicacdo do machine learning no processo de usinagem

auxilia na deteccdo do desgaste de ferramentas?
1.4 HIPOTESES

a) O machine learning contribui para a deteccao do desgaste nas ferramentas durante
0 processo de usinagem atraves da analise de dados de vibra¢cdes mecanicas;
b) As ndo conformidades em pecas podem ser evitadas através do machine learning;

c) Apos a aplicacdo do machine learning havera um aumento na produtividade.
1.5 JUSTIFICATIVA

Na industria, os sistemas ciberfisicos e ferramentas como IOT, machine

learning, data analytics, big data, inteligéncia artificial (IA), cloud computing, e



sistemas integrados, trazem oportunidades de melhoria na produtividade, reducéo de
falhas e consequentemente reducdo de custos na manufatura (HORN, 2019), pois
essas ferramentas auxiliam na tomada de deciséo, a partir da anélise de dados.

As empresas encaram um ambiente caracterizado por uma intensa
competitividade a nivel global e, por causa da exigéncia do mercado, fazem um
esforco para atingir uma performance de alto nivel. Parte desse esfor¢co tem sido
voltado para a manutencgdo, incluindo as func¢des de verificagdo dessas atividades.
Neste contexto, a manutengdo possui um papel essencial na garantia tanto da
qualidade quanto da produtividade empresarial (MARCORIN; LIMA, 2003).

Visando melhorar a deteccao e reconhecimento de padrdes de falha, propdem
a utilizacado de ferramentas de inteligéncia artificial. Esta &rea de monitoramento do
estado das maquinas é foco de um interesse crescente, tanto da comunidade
cientifica quanto das industrias, assim como a utilizacdo de inteligéncia artificial como
ferramenta de previsao de falhas (VELLOSO, 2020).

Frente ao exposto, buscando justificar a importancia da manutencéo preditiva,
este projeto visa implementar o machine learning em processos de usinagem para
detectar desgaste em ferramentas, a fim de aumentar a produtividade, evitar nao

conformidades, desperdicios, e diminuir custos de producao.
1.6 OBJETIVOS
1.6.1 Objetivo Geral

Demonstrar como o0 machine learning contribui para a deteccdo do desgaste

em ferramentas no processo de usinagem.
1.6.2 Objetivos Especificos

e Monitorar as vibragbes mecéanicas dos centros de torneamentos durante a
usinagem,;

e Determinar o ponto de troca das ferramentas durante a usinagem antes da quebra
aplicando o machine learning;

e Aumentar a produtividade na usinagem a partir da diminuicdo do setup ou parada

de maquina.
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 USINAGEM INDUSTRIAL

A usinagem é reconhecidamente o processo de fabricacdo mais popular do
mundo, transformando em cavacos em torno de 10% de toda a produg&o de metais e
empregando dezenas de milhdes de pessoas (MACHADO et al.,2015). Apesar disso,
€ um processo bastante imprevisivel, pois envolve um processo complexo, onde &
dificil determinas as condic¢fes ideais de corte e simples ao mesmo tempo, pois uma
vez determinadas estas condi¢Oes, 0 cavaco se forma corretamente. As condi¢cdes
ideais de corte, segundo Machado (2015), sdo aquelas capazes de produzir pecas
dentro de especificacdes de forma, tamanho e acabamento ao menor custo possivel.

De acordo com a ABNT NBR 6175 (1971), a usinagem € um processo mecanico
mediante a remocéao de cavaco por determinada ferramenta, a todos que visa conferir
forma a uma peca, as suas dimensfes e acabamentos especificados, ou uma
combinac¢do qualquer destes trés itens. Segundo Ferraresi (1970), o cavaco pode ser
definido como uma por¢ao de material removido da peca por uma ferramenta, o qual
apresenta forma geométrica irregular. Também pode-se citar a definicdo pela norma
DIN 8580, a qual diz que a usinagem se aplica a todos os processos em que ha
remocao de materiais, sendo estes definidos em forma de cavaco (DIN 8580, 2009,
apud, PERES et al., 2017).

Segundo Sacomano et al. (2018), o processo de usinagem pode ser
classificado em dois grupos, considerando a geometria da ferramenta empregada:

- Usinagem com ferramenta de geometria definida: utilizada para fresar, tornear,
alargar, serrar, furar, rosquear, brochar e plainar;

- Usinagem com ferramenta de geometria ndo definida: utilizada para lixar, retificar,
jatear, tamborear, polir, lapidar e brunir.

Além de ser importante para a indUstria, a usinagem representa uma grande
parte do processo de fabricagcéo de itens importantes, como por exemplo a fabricagao
de um trator, quando detalhado todo o projeto, pode-se analisar que mais da metade
dos componentes utilizados passam pelo processo de usinagem (SANTOS; SALES,
2007).

Assim como em outros segmentos, 0 setor de usinagem precisa acompanhar a

evolucao das tecnologias, buscando alto desempenho e qualidade em seus produtos.
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A evolucao que a industria 4.0 trouxe para o mundo, permitiu que se torne possivel

determinar novas solucdes e estratégias de negocios (ALVES, 2019).
2.2 MANUTEN(;AO PREDITIVA

Segundo Francisco (2019), a manutencéo tradicionalmente pode ser dividida
de acordo com a forma de programacéo e o objetivo das tarefas a serem executadas.
Com relacdo a programacao, sdo comuns as classes de manutengcdo programada e
nao programada, respectivamente, as atividades sdo designadas obedecendo
critérios de tempo e condi¢Bes pré-definidas e as executadas em funcdo da
necessidade. Quanto ao objetivo, geralmente s&o definidos quatro tipos de
manutencdo: corretiva, preventiva, preditiva e detectiva (PINTO; XAVIER, 2010)

“Preditiva: é a atuacgdo realizada com base na modificacdo de parametros de
condicdo ou desempenho, cujo acompanhamento obedece a uma
sistematica. A manutencao preditiva também é conhecida como manutencao
sob condicdo ou manutencdo com base no estado do equipamento. E
baseada na tentativa de definir o estado futuro de um equipamento ou
sistema, por meio dos dados coletados ao longo do tempo por uma

instrumentacgdo especifica, verificando e analisando a tendéncia de variaveis
do equipamento (PINTO; XAVIER, 2010).”

Segundo Borlido (2017), a manutencao preditiva € a manutencao centrada num
conjunto de acbes que levam a reducédo de falhas de funcionamento. O seu principal
enfoque € o de evitar a manutencdo corretiva, pois através de um correto
monitoramento das condicdes das maquinas e parametros, € possivel prever
provaveis falhas. Seu principal objetivo é determinar a manutencdo a realizar em
determinada peca, de determinada maquina. A pratica de uma manutencao preditiva,

ajuda na reducao de custos em manutencdes preventivas e corretivas.
2.3 MONITORAMENTO DE PROCESSOS DE USINAGEM

Nas ultimas décadas, os processos de usinagem passaram por profundas
mudangas visando principalmente o aumento da produtividade e a garantia da
gualidade na industria metal mecanica (SOUZA, 2015). Ainda, segundo Souza (2015),
esta busca prioriza a reducao de tempos de producdo e a melhoria do acabamento
usinado, proporcionando uma evolucdo natural de maquinas e equipamentos. A
utilizagédo de sistemas de monitoramento e controle que interagem com a maquina-

ferramenta com comando numérico € uma tendéncia crescente dessa evolugéo, o que
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acarreta a automatizacao do processo e reducdo dos tempos improdutivos e 0s custos
agregados.

As interrupcfes nos processos sao necessarias para correcdes decorrentes de
uma imprevista substituicdo do inserto por motivo de quebra ou por uma troca
prematura mesmo. Essa manutencao corretiva € geralmente realizada a partir de uma
deteccdo de falhas no processo pelo operador e através da observacdo de pecas
acabadas (SOUZA, 2015).

Com isso, surgiu a necessidade de desenvolver sistemas que fossem capazes
de supervisionar o0 processo de usinagem através do monitoramento em tempo real
das grandezas fisicas envolvidas, permitindo a diminuicdo da intervencdo e

substituicdo de algumas fungdes do operador (SOUZA, 2015).
2.3.1 Variaveis de entrada e saida do processo

No contexto geral, as empresas baseiam-se em dados estatisticos para troca
de ferramentas. Mas, devido ao grau de complexidade e caracteristicas imprevisiveis
na usinagem fazem com que a variagdo do tempo de vida da ferramenta seja muito
grande (SOUZA, 2015). Portanto, muitas ferramentas sao trocadas em condigdes de
serem mantidas em operacao.

Atualmente, o monitoramento de ferramentas é uma condicdo indispensavel
para a melhoria no desempenho de processos de fabricacdo de componentes
metalicos. Ele garante a detec¢éo de falhas de funcionamento da ferramenta utilizada
na maquina, como a ferramenta lascada ou com desgaste excessivo, e a prevencao
de falhas para proteger a ferramentas, a maquina e a peca contra colisdes e danos
no processo, resultantes da falha detectada (SOUZA, 2015).

Uma maneira de controlar o processo de usinagem € atuar diretamente nas
variaveis de entrada (independentes), como caracteristicas da peca (material,
geometria, dureza, etc.), caracteristicas da ferramenta de corte (geometria e material),
parametros de corte (avanco por volta, avanco por dente, profundidade do corte axial,
profundidade do corte radial, rotacédo, velocidade de corte, meio lubrirrefrigerante e
maquina-ferramenta) e mensurar seu efeito através da medida de variaveis de saida
(dependentes) mais importantes, como tipo e forma do cavaco; forca e poténcia de
usinagem,; vibracdo; temperatura da regido de corte; falhas na ferramenta de corte;

acabamento da superficie usinada.(SOUZA, 2015)
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“A otimizagdo dos processos de usinagem, nos diversos setores desta,
sempre foi algo essencial para garantir o aumento da produtividade e a
gualidade dos produtos fabricados em larga escala. Desde um melhor
aproveitamento da ferramenta (visando aumentar sua vida util) até a
utilizacdo de parametros de entrada adequados para cada tipo de usinagem,
tém-se diferentes objetos de estudo no campo académico. Procura-se,
portanto, melhorar os processos de usinagem sem aumentar os tempos de
parada para troca de ferramentas, o que acarretaria um aumento no custo do
produto (SOUZA, 2015).”

Segundo Souza (2015), um sistema confiavel de monitoramento permite, por
exemplo, estimar as condi¢des de rugosidade da superficie usinada ou o estado da
ferramenta. Além disso, possibilita otimizar os pardmetros de corte, minimizar os
estoques, diminuir os tempos de parada de maquinas, comparar o desempenho de

ferramentas e procedimentos de fabricacao.
2.3.2 Monitoramento indireto

O monitoramento indireto baseia-se no processo de controle em tempo real, ou
seja, simultaneamente ao processo de medicdo das falhas da ferramenta. Este
método consiste em acompanhar e avaliar uma grandeza fisica, mensuravel, que
pode ser correlacionada com o desgaste da ferramenta durante o processo (SOUZA,
2015). A Figura 1 abaixo apresenta os principais métodos de medicéo das condi¢bes

da ferramenta em usinagem.

Figura 1 — Exemplos de métodos de medicéo indireta

Meétodo Procedimento Medicio Transdutor/Sensor
- Dinamémetros: piezelétricos ou
) Alteragdes no comportamento da o )
Forga de usmagem forca resistivos (strain-gage); sensor de
e torque no erxo-arvore.
. . .4 . . . ..
Emisséo acustica Ondas de deformacio plastica. Transdutor piezelétrico.
Som Ondas acuisticas. Microfone.
. - Oscilacdes da ferramenta e/ou - . -
Vibragio & Acelerémetro piezelétrico.
suporte.
INDIRETO . N
.. - Termopar; pirdmetro; reflexio da
Wariacdo da temperatura na regifio )
Temperatura superficie do cavaco ou sua
de corte. N
coloracio.
Poténci Poténcia ou corrente consumida no | Amperimetro; sensor de corrente;
oténcia . L
motor (avanco ou rotagio). sensor de poténcia.
i Rugosimetro; laser; métodos
. . Mudangas na mugosidade da L = .
Acabamento da superficie usinada . = opticos: sensor de fibra éptica.
superficie. .
camera CCD.

Fonte: Adaptacdo Souza, 2015

Os meétodos indiretos de monitoramento baseiam-se no fato de que o estado

da ferramenta de corte esta associado a muitos fendmenos fisicos relacionados com
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o material usinado, o tipo de ferramenta, as condicdes do processo etc. Estes
fenbmenos podem ser detectados através de transdutores que, posicionados em
locais estratégicos da maquina, qualificam indiretamente as falhas, principalmente por
sinais de forca, poténcia, emissdo acustica, ultrassom, vibracdo ou temperatura

gerados em processos de fabricagdo por usinagem (SOUZA, 2015).
2.3.2.1 Falhas na ferramenta de corte

No processo de usinagem, em funcéo das condi¢cdes de corte, a ferramenta fica
sujeita a uma combinacao de varios fatores de origem térmica, mecanica, quimica e
abrasiva (SOUZA, 2015). Como nem o material das pecas nem o da ferramenta da
corte € homogéneo, uma série de avarias e desgastes de naturezas distintas podem

ser observadas na ferramenta durante a utilizagcao, conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2 — Fatores influentes sobre a qualidade superficial na usinagem de metais

GRANDEZAS INFLUENTES SOBRE A QUALIDADE SUPERFICIAL NA USINAGEM DOS METAIS

t
Rugosidade cinematica | | Rugosidade da superficie de corte ‘ ‘ QOutras influéncias
Movimento Perfil da Mec. de corte e Alteragdo da VibragSes; cavacos
relativo da aresta de deformacdo na superficie de em contato com a
aresta de corte aresta. Zona de corte peca; deformagio
corte da retencdo da dos mecanismos de
ferramenta aresta postica. avanco; etc.
Influenciado Influenciade Influenciado Influenciado Influenciado
por por por por por
g 1 Il
Avango Desgaste Geometria de Desgaste na Rigidez de sistemas
Veloddada na arestal corte ativo w, y, & quina e dinamicos ferramenta-
de corts secundaria Tipo, estrutura e superficie livre pega-maquina
Entalhes resisténcia do Relagdo entre Forga de corte
P material da peca atrito e
Abras&o Formacdo de cavaco
Temperatura de desgaste i -
corte Fluido lubrir- Estrtgu;a |nt?trna da
Material de refrigerante e
corte Material da peca
Condicdes de corte

Fonte: Souza, 2015, p. 8

Segundo Souza (2015),

ferramentas desgastadas geram qualidades

insatisfatorias na superficie usinada, assim como erros dimensionais de forma e
tamanho da peca. Além disso, o risco de quebra da ferramenta aumenta. Sendo
assim, a deteccdo automatica de ferramentas desgastadas € essencial para garantir

um processo livre de erros. Devido ao fato de a qualidade da peca ser o ponto mais
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importante, ndo basta coletar informacdes somente do estado da ferramenta, mas

também o acabamento gerado na peca.
2.3.3 Analise de vibracdes

As vibracdes de natureza mecanica sdo fendmenos importante do mundo
fisico, e suas manifestacbes ocorrem com frequéncia no universo que nos circunda,
liberando muitas vezes grandes quantidades de energia, como ocorre nos tremores
de terra na crosta terrestre (JUNIOR, 2006).

A vibracdo mecanica se manifesta na presenca de esforcos de natureza
dindmica, isto €, em que a intensidade ou direcdo das forcas aplicadas nos
componentes mecanicos muda continuamento com o tempo. As forcas centrifugas
sdao exemplos que atuam sobre um eixo (rotor) quando existe algum
desbalanceamento de massas devido a assimetrias geométricas (JUNIOR, 2006).

Na industria, as medicdes de vibracbes sdo necessarias por diversos motivos.
A grande demanda de produtividade, a otimizacfes de processos, a competitividade
e a elevada busca por reducdo de custos nos processos culminam em maior
velocidade de operagdo por maquina envolvidas no processo e necessidade de
materiais mais leves (NETO et al., 2021).

E fundamental a medicéo periddica da vibracdo das maquinas e estruturas, a
fim de garantir que os equipamentos sempre estejam trabalhando dentro da margem
de seguranca. Qualguer anomalia ou alteracdo nos valores de frequéncias naturais
deve ser analisada com cuidado e atencdo, pois isso pode indicar uma falha ou
necessidade de manutencdo (NETO et al., 2021).

“Os fendbmenos vibratérios de uma maquina sao resultado das forgas
dindmicas que a excitam. Essas vibracbes se propagam por todos os
sistemas das maquinas, bem como para as estruturas interligadas a ela.
Geralmente uma maquina vibra em varias frequéncias e amplitudes
correspondentes. Os efeitos de uma vibragdo severa sdo o desgaste e a

fadiga, certamente responséaveis por quebras de maquinas e equipamentos
(NETO et al, 2021).

Os motores elétricos, que possuem a velocidade de rotacdo padrao conforme
0 numero de polos, podem variar de 900 RPM a 3600 RPM. Os espectros sao
analisados no dominio da frequéncia, em ciclos por segundo, é necessario realizar a
conversdo de RPM para Hertz. Isso € feito a partir da divisdo da rotacdo em RPM por
60 Hz (NETO et al., 2021). Sendo assim, tem-se:
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e 900 rpm=15Hz
e 1200 rpm =20 Hz
e 1800 rpm =30 Hz
e 3600 rpm =60 Hz
O estado operacional das maquinas elétricas rotativas é classificado de acordo
com a ISO 10816 (2016), a partir dos niveis de vibracdo. Os quatro intervalos de
estado da maquina séao classificados em A, B, C e D, que sao:
¢ Nivel A: equipamento novo ou em perfeitas condi¢cdes de operacao;
¢ Nivel B: equipamento em boas condi¢cfes de operacao;
¢ Nivel C: equipamento sob condi¢cdes operacionais permitidas, mas em niveis de
manutencao e alerta;
¢ Nivel D: equipamento em condi¢cfes de opera¢do ndo permissiveis com niveis de
vibracao ultrapassam o limite permitido.
Conforme a norma, os niveis de severidade sdo apresentados de acordo com

a Figura 3.

Figura 3 — Classificacdo de vibracao

Velocidade de CLASSEI| CLASSE Il |CLASSEIII|CLASSEIV
Vibracao

mm/s

0,28
0,45
0,71
1,12
1,8
2,8
4,5
7,1
11,2
18
26
45

Fonte: Costa, 2021



17

Os motores e maquinas elétricas sao classificados de acordo com 0 com sua

poténcia e tamanho:

e Classe I: motores individuais acoplados a maquinas individuais operando em
condi¢cBes normais, de até 15 kW;

e Classe Il: maquinas de tamanho médio porte, de 15 a 75 kW, sem fundacdes
especiais ou maquinas de até 300 kW em fundacdes especiais;

e Classe lll: movimentadores primarios grandes e outras maquinas com grandes
massas rotativas;

e Classe IV: movimentadores primérios grandes e outras maquinas rotativas

grandes, como turbo geradores e turbinas a gas maiores que 10 MW.
2.4 INDUSTRIA 4.0

Desde o final do séc. XVIII, a industria tem passado por transformacfes que
revolucionaram a maneira como os produtos sao fabricados e trouxeram varios
beneficios, especialmente no que tange o aumento da produtividade. A chamada
manufatura inteligente das industrias foi nomeada como a quarta revolugéo industrial
ou a Industria 4.0, o crescimento e amadurecimento evolutivo das novas Tecnologias
de Informacédo e Comunicacdo (TIC), aliada a processos e produtos industriais
impulsionaram uma modificagdo de modelo industrial (LINDSTROM,; et al., 2019). Na

Figura 4, pode-se verificar a evolugcao dos processos industriais ao longo do tempo.

A R

Figura 4 — Evolucéo dos processos industriais

R s

INDUSTRIA 1.0 INDUSTRIA 2.0 INDUSTRIA 3.0 INDUSTRIA 4.0

Fonte: Silveira, 2016

Segundo Coelho (2016), o impacto da Industria 4.0 vai além da simples
digitalizacdo, passando por uma forma muito mais complexa de inovacéo baseada na
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combinacdo de multiplas tecnologias, que forcara as empresas a repensar a forma
COMO gerem 0S seus negocios e processos, Como se posicionam na cadeia de valor,
como pensam no desenvolvimento de novos produtos e os introduzem no mercado,
ajustando as ac¢Oes de marketing e de distribuig&o.

Para a ciéncia de dados, essa transformacéo na industria possibilita a retirada
de conhecimento importante de trabalhos monitorados, admissédo de procedimentos
eficientes de monitoramento e agregacdo de dados, assim como a utilizagdo de
métodos de machine learning e aperfeicoamento. Um dos fundamentos da ciéncia de
dados nesta situacdo € antecipar com melhor precisdo os procedimentos no
maquinario industrial, ferramentas e processos, com isso conseguindo prever
eventualidades e danos, que porventura podem causar graves perdas em questdes
econdmicas e de seguranca. Nessa situacdo, a estimativa orientada por dados esta
gradativamente conquistando atencdo em varios setores das industrias (DIEZ-
OLIVAN et al., 2019).

2.4.1 Internet das coisas (10T)

O conceito de internet das coisas esté relacionado com o fato de que qualquer
equipamento conectado a internet pode estar consequentemente conectado a outro
(BORLIDO, 2017). Uma das vantagens da internet das coisas é desenvolver uma
comunicacdo entre os aparelhos ou as maquinas incrementando a eficiéncia, a
seguranca industrial e diminuindo custos e tempos. Entre os exemplos mais
conhecidos podem-se destacar os smartphones conectando carros inteligentes e
automacao residencial, por exemplo.

O loT deve permitir uma conexdo autbnoma e segura para troca de dados entre
dispositivos e aplicagdes do mundo real, utilizando a internet para comunicagéo, troca
de informacbes, tomada de decisbes e invocacdo de acdes. Esse tema € muito
relevante em instituicdes de ensino, na industria e nas organiza¢gdes governamentais,
pois o 0T, possui potencial significativo para melhorar questdes sociais, profissionais
e econOmicas (MORAIS et al, 2018).

2.4.2 Cloud Computing

A computacdo na nuvem é assim chamada porque ndo é possivel saber onde

0s servidores que processam e armazenam 0s dados estéo localizados, sendo assim
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ela é fundamental para que essas informacdes possam ser acessadas, de forma facil,
de qualquer parte do mundo que haja internet (SACOMANO et al., 2018).

Cloud Computing, ou computacdo na nuvem, consiste em acessar aplicacdes
ou arquivos por meio de péginas da internet ou programas especificos de conexao
remota. Grandes centros computacionais, como centro de processamento de dados
(data centers), estdo espalhados pelo mundo, para favorecer os diversos tipos de
conexdo existentes. Além disso, é possivel contar com o compartilhamento entre

maquinas de usuarios, que funcionam como uma nuvem (SILVA et al, 2020).
2.4.3 Big Data Analytics

Chama-se big data um conjunto de informacfes geradas por um sistema, seja
ele produtivo, comercial, marketing e outros, que precisa ser minuciosamente
analisada, pois ha detalhes que podem significar o sucesso de qualquer organizacao,
desde que sejam bem utilizados (SACOMANO et al., 2018).

“Os dados estruturados, ou seja, os que sao passiveis de serem enquadrados
dentro de uma estrutura organizacional, jA contam com analises feitas por
varios métodos estatisticos. A complexidade de andlise da big data cresce a
medida que incorpora a andlise de dados néo estruturados, como imagens,

expressoes faciais, sons, documentos digitalizados etc. (SACOMANO et al.,
2018, p.38).”

Big data analytics serve de forma dinamica para tomada de decisbes. Seu
principal objetivo é o de ajudar as empresas a tomar melhores decisdes na hora
adequada (BORLIDO, 2017).

2.4.4 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial pode ser definida como a capacidade de aprendizagem
das maquinas previamente programadas, utilizando de algoritmos bem elaborados e
complexos que proporcionem a tomada de decisdes, especulacdes e até intencdes
baseadas nos dados fornecidos. No entanto, a IA pode ser dividida em camadas ou
em partes que a compdem, e dessa forma € introduzido os conceitos de machine
learning e deep learning (DAMACENO; VASCONCELOS, 2018).

A aplicacdo da inteligéncia artificial € ampla em diversas areas, como por
exemplo, na educacdo, onde os avangos no processamento de linguagem natural,
combinados com o aprendizado de maquina, permitiram a classificagdo automatica
de tarefas, bem como a compreensdo orientada por dados das necessidades

individuais de aprendizado dos alunos. Além disso, existem aplicagbes em financas,
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busca de empresa, industria, hospitais e medicina, midia e comeércio eletrdnico,

brinquedos e jogos, transporte, etc. (MORAIS et al, 2018).
2.5 MACHINE LEARNING

A industria 4.0 vem permitindo que empresas de manufatura atinjam seus
objetivos com muito sucesso. Num ambiente onde iniUmeros sensores estao
conectados e enviando informacfes em tempo real, a Internet das Coisas Industrial
tem contribuido para que novas oportunidades sejam incorporadas no chao de fabrica
(ALVES, 2019). Ainda segundo Alves (2019), a inteligéncia artificial (IA) e o machine
learning sdo uma das principais tecnologias que estdo embarcadas nessa onda dentro
da industria. O acesso aos dados da producao tornou-se um recurso extremamente
importante, pois através do uso de algoritmos de IA, especialmente machine learning,
os fabricantes podem melhorar a eficiéncia da linha de producédo, qualidade do
produto e seguranca dos funcionarios.

A manutencdo é um dos grandes vildes sobre os custos de operacdo. Um
recurso comum entre os fabricantes para reduzir esse tipo de gasto & prever o
comportamento de uma maquina. Algumas empresas implementam a manutencao
preventiva através do sistema supervisério SCADA, onde configuracdes e regras
estéticas de alerta sédo feitas pelo homem. Na grande maioria das vezes, esse
processo manual ndo considera comportamentos complexos das maquinas ou do
processo como um todo. Diante disso, alertas sdo disparados erroneamente com
falsos-positivos ou ndo acusam falhas reais. Dessa forma, € exatamente nesse ponto
onde as técnicas de machine learning séo aplicadas (ALVES, 2019).

Machine learning, como o proprio nome ja sugere, € 0 processo de
aprendizagem continuo de maquina. Consiste basicamente em fornecer dados de
entrada e assim a maquina pode aprender com esses dados e elaborar saidas que
satisfacam a situacdo problema (DAMACENO; VASCONCELOS, 2018). Os
algoritmos utilizados no machine learning sdo estruturados com equacdes pré-
definidas para organizar e executar dados conforme a demanda. Na Figura 5, pode-

se verificar as etapas de um processo de machine learning.
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Figura 5 — Etapas do processo de machine learning

Algoritmo de Implementar modelo

Pré-processamento aprendizagem selecionado

— Modelo
Dados ndo Dados estruturados Escolha do modelo funcionando

tratados

Fonte: Adaptado Damaceno, 2018

Os algoritmos de machine learning utilizam dados do chdo de fabrica como
sensores supervisorios, scanners e dados de producao fornecidos pelo sistema ERP,
MES e qualidade. O processo de treinamento de maquina permite que o algoritmo
detecte anomalias e forneca correlacdo entre dados, buscando e sugerindo padrées
no processo fabril (ALVES, 2019). H& dois tipos de técnicas utilizadas em machine

learning: supervisionada e ndo supervisionada, conforme exemplificado na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de machine learning supervisionado e ndo supervisionado

Aprendizagem Supervisionada Aprendizagem N3o Supervisionada
(Algoritmo de Classificacio) (Algoritmo de Agrupamento)

&
B

. Aprendizagem * Modelo 4
'y Preditivo
m N&o Pato

’ N&o Pat
4#%= N&o Pato

* Aprendizagem Nio
Supervisionada

L

Modelo '
Preditivo

Fonte: Adaptado Kenji, 2019

Conforme a Figura 6, pode-se verificar que a aprendizagem supervisionada
utiliza métodos de entrada com dados rotulados e usam esses dados e seus atributos
para determinar um novo conjunto de dados desconhecidos. Ja a aprendizagem nao
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supervisionada, agrupa objetos de acordo com as suas caracteristicas (MORAIS et al,
2018).

Um dos principais fatores para o uso de técnicas de machine learning é a
capacidade de analisar elevada quantidade de dados em tempo real e fornecer as
respostas rapidamente. A producdo é constantemente analisada e a previsdo de
falhas permite reduzir tempo de parada e desperdicios, além de melhorar a qualidade
do produto e as taxas de falhas (ALVES, 2019).

2.5.1 Machine learning supervisionado

Em aprendizado supervisionado, algoritmos séo utilizados para induzir modelos
preditivos por meio da observacdo de um conjunto de objetos rotulados (VON
LUXBURG; SCHOLKOPF, 2008), tipicamente referenciado como conjunto de
treinamento.

A técnica mais comum do machine learning supervisionado consiste no
principio basico onde tém-se os dados de entrada e de saida e deseja-se mapear a
funcdo que conecta as duas variaveis. Uma de suas principais caracteristicas é a
interagdo com o homem, pois exige treinamento, definicdo de algoritmos, ajuste de
dados, criacdo de mapas de visualizacao etc. A partir destes dados € possivel mapear
a equacao que permitira prever a saida, a partir de novas variaveis de entrada do
sistema. O principal caso na manufatura envolvendo machine learning € a
manutencdo preditiva e pode ser feito usando-se dois tipos de técnicas
supervisionadas: regressao e classificacdo (ALVES, 2019). Na Figura 7 tem-se um
exemplo de machine learning supervisionado, onde os dados séo rotulados e apés

isso sao classificados de acordo com o0s seus atributos.
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Figura 7 — Exemplo de Machine learning supervisionado

Eu posso ver
padroes

Dados de entrada 4‘ am

Fonte: Heidenreich, 2018

A caracteristica basica de sistemas de aprendizado supervisionado é que os
dados que utilizamos para treina-los contém a resposta desejada, isto €, contém a
variavel dependente resultante das variaveis independentes observadas (HONDA; et
al., 2017). A area do machine learning supervisionado é a que concentra a maioria
das aplicacdes bem-sucedidas e onde a maioria dos problemas j4 estdo bem

definidos.
2.5.1.1 Regressao

Quando um valor € continuo, ou seja, algo esperado, o aprendizado
supervisionado é chamado de regressdo. Por exemplo, como acontece no preco de
cotacdes, baseado em um conjunto de dados, o algoritmo pode prever o indice da
inflacdo para um determinado periodo (VIEIRA, 2018). Na Figura 8 tem-se um

exemplo de regressao linear.
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Figura 8 — Exemplo de machine learning com técnica de regressao

Y
A

Variavel Dependente

» X
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Fonte: Alves, 2019

Conforme a Figura 8, pode-se verificar que a técnica supervisionada de
regressdo € utilizada quando os dados possuem grandezas conhecidas e variam
dentro de uma faixa especifica, como por exemplo temperatura, peso, velocidade etc.
Na manufatura, a técnica de regressao € usada para estimar a vida Gtil da maquina,
fazendo previsdo de quantos ciclos restam até a maquina ou ferramenta falhar
(ALVES, 2019).

2.5.1.2 Classificacéo

Em classificagéo o algoritmo vai criar um classificador capaz de aprender com
informacdes j& apresentadas no treinamento, com a finalidade de dizer se um objeto
pertence ou ndo a uma determinada classe. Os e-mails utilizam um exemplo de
classificacdo para determinar se um e-mail € ou nao “spam” (VIEIRA, 2018). Na Figura

9 pode-se observar um exemplo de machine learning com técnica de classificacao.
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Figura 9 — Exemplo de machine learning com técnica de classificacédo
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Fonte: Alves, 2019

Na técnica de classificacdo os dados sdo associados um objeto a uma classe
especifica, onde é calculado a probabilidade de algo ap6s as variaveis terem sido
caraterizadas anteriormente. Segundo Velasquez, a classificacdo baseia-se em
prever a categoria de uma dada observacao. Para a classificacdo, a acuracia e o erro
sdo as medidas basicas de desempenho, quanto maior a acuracia do modelo, maior
serao 0s acertos e menor serao os erros cometidos. Sdo exemplos de técnicas de

classificacéo, a arvore de decisfes, 0 k-Nearest Neighbors e a curva ROC.
2.6 ARDUINO

Arduino é uma plataforma de prototipagem eletrénica open source que utiliza
microcontrolador Atmel AVR com circuitos de entrada/saida que podem ser
conectados a um computador e programada via IDE e utiliza linguagem baseada em
C/C + + (ARDUINO, 2018).

Segundo Lousada (2022), a composi¢ao do hardware Arduino pode variar de
acordo com a versdo e modelo da plataforma eletrbnica, mas em geral as placas

possuem a seguinte estrutura fisica, conforme a Figura 10.
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Figura 10 — Arduino UNO
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Fonte: Lousada, 2022

Os principais motivos para a utilizagdo de uma plataforma Arduino em projetos

sdo o0 baixo custo de prototipagem, a disponibilidade de softwares de simulacdes

gratuitas, a facil programacao, o grande namero de tutoriais, artigos e projetos prontos

disponiveis na internet, a extensa comunidade de desenvolvedores além disso, ndo

requer experiéncia ou grandes conhecimentos prévios de eletrbnica e programacao
etc. (LOUSADA, 2022).

Existem diversos modelos de plataformas de prototipagem Arduino disponiveis

no mercado atualmente, e a escolha do usuario vai depender da complexidade e da

funcionalidade do mesmo (LOUSADA, 2022). Entre as classes disponiveis, cita-se as

seguintes:

Entry Level: versdes mais simples e focadas em quem estd comecando a
desenvolver projetos eletronicos;

Enhanced Features: placas com funcionalidades voltadas para projetos mais
complexos;

Internet of Things: plataformas especificas para projetos de internet das coisas;
Education: voltado exclusivamente para o ensino de eletrdnica e programagao;
Wearable: plataformas com caracteristicas especificas para o desenvolvimento de
dispositivos wearables, como por exemplo, smartwatches;

3D printing: plataformas para impressoras 3D desenvolvidas com Arduino.
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2.6.1 ESP32

O microcontrolador ESP32 foi desenvolvido em 2016 pela empresa
desenvolvedora de tecnologia Espressif Systems, sendo que ele vem sendo
considerado um dos mais robustos e notaveis controladores do mercado. Sua
tecnologia tem fortes caracteristicas na velocidade de processamento, acessibilidade
e conectividade, principalmente pela sua inteligéncia com conexado wi-fi (KOLBAN,

2018). Na Figura 11, pode-se verificar a imagem de um microcontrolador ESP32.

Figura 11 — Microcontrolador ESP32

Fonte: FilipeFlop, 2022

O ESP32 possui um processador de modelo single ou dual-core de 32 bits (com
dois ndcleos fisicos de processamento), podendo chegar a trabalhar com 240 MHz de
frequéncias de clock. Comparado com outros processadores, o ESP32 possui uma
vantagem enorme com relacdo a sua capacidade de armazenamento (IBRAHIM,
2017). Na Figura 12 estéo representados seus componentes e as distribuicdes dos

pinos.



Figura 12 — ESP32 e suas conexdes
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Fonte: Circuits4you, 2022

A programacdo do ESP32 é permitida através de diversos softwares
compativeis, evidenciando-se a linguagem de programacédo C/C ++, que pode ser
desenvolvida através do programa fornecido pela propria desenvolvedora do

microcontrolador ou entéo pelo Arduino IDE.
2.6.2 Software Arduino

O Arduino Integrated Development Environment (IDE), € uma plataforma open
source de desenvolvimento de codigos, onde a partir de um editor de texto € possivel
descrevé-lo. Este software pode se conectar com o hardware do Arduino e entéo fazer
0 upload de programas e se comunicar com eles. Na Figura 13 pode-se observar a

interface inicial da plataforma IDE.
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Figura 13 — Plataforma IDE
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woid loop() {

S put your main code here, to run repeatedly:

Arduino Uno em COMS

Fonte: Lousada, 2022

A IDE do Arduino utiliza linguagem de programacao baseada em C/C + + e
possui um grau de abstracdo muito alto e uma série de bibliotecas que encapsulam a

maior parte da complexidade do microcontrolador.
2.7 ACELEROMETRO

Acelerébmetros séo dispositivos eletromecéanicos capazes de medir forgcas de
aceleracédo. Essas forgcas podem ser estaticas, como for¢a da gravidade ou dinamicas,
causadas pela movimentacdo ou vibracdo do acelerdmetro (LABORATORIO
IMOBILIS, 2013).

Existem diversos tipos de acelerémetros, alguns usam o efeito piezoelétrico,
gue contém estruturas microscopicas de cristal que sédo afetadas pelas forcas que
atuam no sensor, as quais geram uma tenséo elétrica de acordo com a agitacao. Outro
tipo, € detectando variacbes a partir da capacitancia em duas microestruturas

eletrbnicas préximas umas das outras, sendo que se a forca aplicada for movimentar
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as estruturas, a capacitancia ira modificar. O fator constante que existe nos elementos
eletrbnicos € a mudanca da tenséo de saida proporcionalmente a aplicacdo sobre o
sensor (LABORATORIO IMOBILIS, 2013).

2.7.1 Acelerobmetro 3 eixos MMA8452

Um acelerdmetro de 3 eixos é utilizado para medir a aceleracao dinamica, ou
seja, a vibracdo e a aceleracéo estatica, ou seja, a gravidade. E um dispositivo de 12
bits de resolugdo com baixo consumo de energia e utiliza a interface 12C para
comunicacdo (FILIPEFLOP, 2022). Na Figura 14 esté representada uma imagem do

acelerbmetro.

Figura 14 — Acelerédmetro 3 eixos MMA8452

Fonte: FilipeFlop, 2022

A comunicacao 12C é basicamente um circuito integrado para aplicacdes, 0s
sensores usados no sistema de controle utilizam o protocolo de comunicacdo de

barramento para conectar dispositivos com apenas dois barramentos.
2.8 NODE.JS

O JavaScript € uma das linguagens de programagao mais populares do mundo.
Milhdes de websites sédo alimentados por ele hoje, e atrai diversos desenvolvedores e

designers para construir recursos para a web (KINSTA, 2022).
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O Node JS é um ambiente de tempo de execucdo com uma camada Unica, de
codigo aberto e multiplataforma para construir aplicacdes rapidas e escalonaveis no
lado do servidor e em rede (KINSTA, 2022).

2.8.1 Node RED

A Node-RED é uma ferramenta de programacdo baseada em fluxo,
originalmente desenvolvida pela equipe de Servicos de Tecnologia Emergente da
IBM, que agora faz parte da OpenJS Foundation (OPENJS FOUNDATION &
CONTRIBUTORS, 2022).

A programacéao baseada em fluxo foi inventada por J. Paul Morrison na década
de 1970, sendo uma maneira de descrever o comportamento de um aplicativo como
uma rede de caixas pretas, ou “nés”, como chamamos no Node-RED. Cada né possui
um proposito bem definido, receber alguns dados, fazer algo com esses dados e
depois repassar esses dados. A rede é responsavel pelo fluxo de dados entre os “n6s”
(OPENJS FOUNDATION & CONTRIBUTORS, 2022).

2.9 ORANGE DATA MINING

Orange Data Mining é uma ferramenta open source que permite criar todo fluxo
de trabalho de um projeto data mining, sem necessidade de codigo. E ideal para
praticas de machine learning, onde ndo se faz necessario codificar e € ideal para
iniciantes que desejam aplicar alguns conceitos (BATISTA, 2019).

O Orange é um software de mineracao de dados baseado em componentes.
Inclui uma variedade de técnicas de visualizacdo, exploracdo, pré-processamento e
modelagem de dados (SAMPAIO, 2020)
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3 METODOLOGIA
3.1 METODOS E TECNICAS UTILIZADOS

O presente projeto foi desenvolvido em uma industria metallrgica focada no
ramo de prestacao de servicos e producao de itens usinados, localizada no municipio
de Horizontina na regido noroeste do estado do Rio Grande do Sul.

O estudo do caso foi caracterizado pelo método quantitativo e de pesquisa
descritiva-exploratoria. Os procedimentos adotados para a realizagdo da pesquisa
foram através de pesquisas bibliograficas e descritivas sobre 0s processos de
usinagem e as principais falhas nas ferramentas de corte, onde usou-se de varios
tipos de referéncias sobre os assuntos abordados, a fim de obter conhecimento sobre
eles. O estudo experimental por meio da realizacdo de testes comparativos entre as
ferramentas de corte utilizadas na usinagem e manipulacéo de diversas variaveis que
se relacionam com o estudo, como vibracdo mecanica da ferramenta, temperatura da
ferramenta e poténcia do motor do centro de torneamento.

A partir da metodologia apresentada inicia-se o levantamento dos materiais e
equipamentos que serao utilizados na montagem

A técnica de coleta de dados consiste no levantamento e na andlise do
conteudo a ser estudado, a partir da extracdo dos dados de comportamento da
ferramenta no centro de torneamento com a utilizacdo de sensores e ap0s observacao
dos dados retirados a partir do machine learning. Na Figura 15 esta representado um

fluxograma de etapas para a aplicacdo do machine learning.

Figura 15 — Fluxograma de etapas da aplicacdo do machine learning

Problema, Coletae
Necessidade analise de
ou ldeia dados

Pré- Modelagem e Pos-

processamento Inferéncia processamento

Apresentagao de

Implantagio do modelo
Resultados P -

e geragao de valor

Fonte: Escovedo; Koshiyama, 2020, p. 26
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Na primeira etapa do processo de machine learning € necessario entender o
problema e definir quais os objetivos do mesmo, no caso deste projeto foi definido que
0 problema a ser resolvido é a quebra de ferramentas nos processos de usinagem,
objetivando a analise dos dados de vibracdo do motor de um torno CNC, e verificando
a possibilidade de prever o desgaste destas ferramentas antes da quebra.

A partir da definicdo do problema, é necessario definir quais informacfes sao
necessérias para realizar a coleta dos dados, para posteriormente serem analisados.
Neste caso as informagOes escolhidas foram as de vibracdo de um motor, como
comentado anteriormente, sendo assim serdo coletadas a partir de um prototipo
elaborado com um microcontrolador e um sensor de vibracdo e posteriormente
analisadas.

O tratamento dos dados foi feito a partir de um software de machine learning,
onde ele ird construir um padrdo de dados e um modelo preditivo, que levardo a
solucdo da proposta solicitada. Apds isso, serd possivel avaliar se o modelo
desenvolvido resolvera o problema proposto, a partir da apresentacao dos resultados
obtidos. Com os resultados em méaos é possivel realizar planos de acéo para resolver

de fato o problema.
3.2 MATERIAIS E EQUIPAMENTOS

Neste processo de pesquisa experimental e coleta de dados, serdo analisados
os resultados obtidos a fim de realizar a medi¢éo das vibragcdes mecéanicas e identificar
a partir da utilizacdo de machine learning o desgaste de ferramentas durante a
usinagem, para que a partir destes dados seja possivel tomar acdes de manutencdes
preditivas.

Para a elaboracao deste projeto foram utilizados softwares e hardwares, sendo
estes descritos a seguir.

e Arduino IDE;

e Node JS;

e Node RED;

e Orange Data Mining;

e Microcontrolador ESP32;

e Acelerébmetro 3 eixos MMA8452;

e Cabos Jumper;

e Power Bank 10000mAh (fonte alimentacao).
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste topico sdo apresentados os resultados obtidos através da metodologia

relatada no capitulo anterior.
4.1 SIMULAC;AO E MONTAGEM DO PROTOTIPO

Antes de partir para o desenvolvimento do prototipo, foi realizada uma
simulacédo do circuito eletronico a fim de realizar testes, utilizando o microcontrolador
ESP32, cabos e o acelerbmetro MMA8452. Na Figura 16 estd representado o

esquema eletronico utilizado como base para o desenvolvimento dele.

Figura 16 — Esquema eletrénico
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Fonte: Random Nerds Tutorials, 2022

Através do esquema elétrico, pode-se realizar a montagem e o teste do
protétipo, garantindo sua funcionalidade. A montagem foi realizada conforme a Figura
17. Nela pode-se observar o microcontrolador ESP32 (identificado com o nimero 1),
o acelerdometro (identificado com o numero 2), os cabos que fazem a ligacéo entre os

dispositivos e o power bank que gera energia para todos os componentes.
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Figura 17 — Montagem do protétipo

Fonte: Autor, 2022

AplOs a montagem e testes do protétipo, ele foi instalado na maquina para

realizar o estudo e levantamento dos dados de vibragéo.
4.2 PROGRAMACAO

A programacéo do prototipo para realizar a leitura dos dados do acelerémetro
foi realizada pela IDE do Arduino e inserida por um cabo USB para o microcontrolador
ESP32. O objetivo da programacao é coletar os dados do sensor, e enviar para um
servidor web, de acordo com o Apéndice.

Na primeira parte da programacao foi realizada a comunicacao entre o ESP32
e a rede wi-fi do local onde foi realizado o estudo. A programacdo usada como base
foi 0 exemplo "Simple Web Server WiFi" fornecida pela prépria biblioteca do Arduino,
e feito entdo as alteracbes necessarias para o funcionamento correto dele. Conforme
a Figura 18, a primeira modificagdo que precisa ser feita é a de informar o nome e a

senha da rede na qual o microcontrolador fica conectado.



Figura 18 — Conexao com a rede wi-fi pelo Arduino
#include <WiFi.h>
#include <Wire.h>

// MMRB452Q IZC address 1s 0xl1cC(28)
#define Addr 0OxlC

"oualidade™;
"35376133";

const char* ssid

const char* password

WiFiServer server (80);

Fonte: Autor, 2022
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Apés isso, é necessario alterar o cdédigo conforme os comandos no qual deseja-

se executar. Sendo assim, na programacao foi adicionado o comando para realizar a

leitura dos dados enviados pelo sensor, conforme Figura 19.

Figura 19 — Leitura dos dados enviados pelo sensor
int value = 0;

vold loop() {
unsigned int datal7];

// Request 7 bytes of data
Wire.requestFrom (Addr, 7);

// Read 7 bytes of data

// staus, =xzkccl 1sb, xAccl msb, yAccl 1sb, yaAccl msb, zAccl 1sb, zAccl msb
if (Wire.awvailable({) == 7)
{

datal[0] = Wire.read(}:;

datal[l]l] = Wire.read/()}:;

datal[2] = Wire.read/():

datal[3] = Wire.read/(};

data[4] = Wire.read():

data[5] = Wire.read(}:;

datal[€] = Wire.read/()}:;

}

Fonte: Autor, 2022

Apos realizar a leitura dos dados, é necessario realizar o tratamento dos sinais

enviados pelo sensor.



37

4.2.1 Tratamento e processamento dos sinais de entrada

O tratamento e processamento dos sinais de entrada sdo feitos a partir da

transformacao dos dados de entrada de 7 bits para os dados de saida em 12 bits.

Conforme a Figura 20, é realizado um calculo padrdo para realizar a conversao desses

dados.

Figura 20 — Conversao de dados de 7 bits para 12 bits

// Convert the data to 12-bits

int xaccl = {((data[1]
if (xhccl > 2047)

{
®hccl —-= 409&;

int yRecl = ([ (dat
if (yRccl > 2047)
i

yAaccl —= 4026;

al[3]

int zaccl = {({(data[5]
if (zhccl > 2047)

{
zhccl —-= 4096;

}

Fonte: Autor, 2022
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+ data[2]) / 16;

datal[4]) / 16;

data[&]) / 16;

ApOs isso, € necessario converter esses dados de bits para aceleracao (m/s?),

conforme a relacdo de escala que o Quadro 1 apresenta:

Quadro 1 — Relacédo de escala aceleracéo

Modelos

Calibracao

29

16,384

49

8,192

8¢

4,096

169

2,048

Fonte: Autor, 2022
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Neste projeto, a escala selecionada para o coeficiente de calibracdo é de 2g.
Apés definir o ajuste de calibracdo, deve-se converter os dados conforme a equacéo
1, no qual define a resolugéo do valor da gravidade sobre o valor de calibracao.

9,81

Resolugao = ———
calibragao

1)
Em seguida, a solucdo encontrada é multiplicada pelo valor lido durante a

leitura, definindo assim a aceleragéo. A Equacao 2, exemplifica este calculo:

a = Resolugao x Valor Lido (2)

Esse calculo é feito durante a programacao, e o resultado gerado pode ser
visualizado no monitor serial do Arduino. Na Figura 21 estdo representadas estas
variaveis:

Figura 21 — Definicdo das variaveis

float g = 9.8;// Definic3oc do wvalor da gravidadee

float resolucac = 0.000604043; // walor da resclugio de calibragao

Fonte: Autor, 2022
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Na Figura 22 estéo representados os calculos feitos para calibracéo do

Ssensor:

Figura 22 — Calculos de calibragdo do sensor

float g¥X = resolucao*xAccl;
float g¥ = resolucao*vyAccl;
float g& = resolucao*zAccl;

// Output data to serial monitor

Serial.print ("Acceleration in X-Axis : ");
Serial.println(gX):;
Serial.print("Acceleration 1n Y-Axis : ");
Serial.println(g¥):;
Serial.print("Acceleration in Z-Axis : ");
Serial.println{gz—qg);
Serial.println(WiFi.loccalIP({));

Fonte: Autor, 2022

ApoOs obter os dados do sensor, foi definido que 0s mesmos seriam

armazenados em um servidor web.

4.3 SERVIDOR WEB

O servidor web foi desenvolvido pelo software Node JS e a extensdo NPM

Node-RED, sendo sua principal fungéo receber os dados enviados pelo acelerémetro

e armazena-los em um banco de dados online periodicamente, neste caso o local para

armazenagem escolhido foi a planilha Google Sheets.

A estrutura do servidor web foi dividida conforme a Figura 23, da seguinte

maneira:

N6 1: responsavel por acionar o fluxo do sistema para dispara-lo automaticamente;
NO 2: responsavel por fazer a requisicdo dos dados no ESP32 a partir do IP da rede
onde o microcontrolador esta conectado;

NG 3: responsavel por trocar as aspas simples por duplas, para deixar a string no
formato JSON corretamente. Simplesmente uma troca de caracteres da string;

N6 4: responséavel por converter a string em JSON, a partir disso o0 pacote de dados

sera interpretado como um JSON e ndo mais uma string;
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e NO 5: responsavel por inserir uma funcdo desenvolvida em javascript, podendo
processar a mensagem e enviar somente os dados desejado para o proximo bloco.
Neste caso esta enviando a variavel definida na programacao;

e NO 6: responsavel por inserir uma funcdo novamente, porém nesta etapa esta
sendo convertida em uma variavel para ser impressa na planilha online;

e NO 7: responsavel por definir o local que serda armazenada as variaveis lidas pelo
ESP32. Neste caso foi definido que o local para armazenagem dos dados € a
planilha da Google.

Figura 23 — Estrutura do servidor Web

Flow 1 @

Fungdo 2 Solicitagdo hitp

@ 0 O s

Solicitagdo http PMudar msg.payload json Fungdo 1

O,

injetar

®

Fonte: Autor, 2022

Na definicdo do local do né 7, foi adicionado um link com a planilha criada no
Google Sheets, a fim de alocar os dados e as variaveis lidas no sensor de forma online
e acessivel para os usuarios compartilhados. Conforme Figura 24, pode-se observar

a forma que os dados séo dispostos apos a leitura.
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Figura 24 — Exemplo da disposicao dos dados apés leitura no sensor

E teste Y & ©

Arquivo Editar Ver Inserir Formatar Dados Ferramentas Extensdes Ajuda

™ o P 100% + RS % 0_ .00 123~ Padr&o (Ari.. 10 ~ B I

Al - Carimbo de data/hora
A B C D

1 Carimbo de data’hora .|acX acY acZ

2 19/10/2022 21:08:22 -95.00
3 19/10/2022 21:08:27 -47.00
4 19/10/2022 21:08:32 -87.00
5 19/10/2022 21:08:37 -156.00
6 19/10/2022 21:08:42 -58.00
7 19/10/2022 21:08:47 -89.00
8 19/10/2022 21:08:52 -149.00

9 19/10/2022 21:08:57 -85.00
10 19/10/2022 21:09:02 -103.00
" 19/10/2022 21:09:07 -67.00
12 19/10/2022 21:09:12 -68.00
13 19/10/2022 21:09:17 -89.00

Fonte: Autor, 2022

A planilha armazena os dados de forma periddica e automética, a cada um

segundo de leitura do sensor.
4.4 INSTALACAO DO PROTOTIPO

O modelo de maquina escolhido para o estudo foi um Centro de Torneamento
Ergomat - TNG 32, conforme Figura 25. Esse torno é controlado a partir de comandos
numericos, onde pode-se realizar todos os tipos de processos, como por exemplo,
desbaste, rosqueamento, furacdo profunda, etc. Além disso, ele foi desenvolvido para

atender a producao seriada de pecas torneadas de média a baixa complexidade.
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Figura 25 — Centro de Torneamento Ergomat TNG 32

m zlli'"ﬂ - ——

. =y 'g
b ¥
s i

Fonte: Autor, 2022

Na Figura 26 tem-se os dados técnicos do Centro de Torneamento - TNG 32,
nele estdo contidas informacdes relevantes ao seu campo de trabalho, motorizacéao,

tipo de comando, etc.



Figura 26 — Dados técnicos do torno

m Campo de trabalho:

Curso transversal livre eixo X mm 300

Curso longitudinal livre eixo Z mm 175
m Fuso principal:

Digmetro méx. barras mm 32
m Acionamento principal:

Rotacdo méxima do fuso rpm 5.000
m Motorizacdo:

Poténcia - continua / infermitente kW 3,7/4,4
m Acionamento dos eixos:

Avanco rdpido (X / Z) m,/min 12 /20
m Mesa porta-ferramentas tipo gang:

MN® maximo de ferramentas 7

Seccio de ferramentas mm 12X 12
m Calha separadora de pecas:

Didmetra méximao da peca mm 32

Comprimento méximo da peca mm 75
m Sistema de refrigeracio:

Pressdo do liquido refrigerante bar 2/ 4

Capacidade do fangue litros 100
m Comando numérico:

Fanuc 0i-TF
m Peso aproximade kg 1.160

Dados téenicos sujeitos o alteracdes Menicas sem prévio avise.

* Opicional

Fonte: Ergomat, 2018
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A fim de detectar as vibracdes mecéanicas do torno, o protétipo foi fixado

juntamente a tampa defletora do motor elétrico, conforme Figura 27.

Figura 27 — Fixacéo do sensor no motor

Fonte: Autor, 2022
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O sensor foi fixado na tampa defletora pois foi o0 melhor local encontrado, e de
facil acesso. Caso fosse decidido alocar o sensor mais proOXimo ao eixo, seria
necessario desmontar parte da lateral do torno CNC, além de o sensor nao ficar
protegido contra possivel fluidos que a maquina poderia eliminar, o que acarretaria na
gueima do sensor.

O motor estudado é de 3,7 kW, conforme Figura 26, com rotacdo maxima do
eixo de 5000 rpm. Sendo assim, ele pode ser classificado como um motor de Classe
I, com condigdes de trabalho considerado normal até 1,8 rms. Apds os dados serem
coletados, foi feita uma analise deles, a fim de detectar a partir do machine learning

anomalias no processo de usinagem.
4.5 APLICAQAO DO MACHINE LEARNING

Apébs os dados serem coletados e armazenados pelo servidor, é necessario
realizar a analise deles. Optou-se por utilizar o software de machine learning Orange
Data Mining. No software, foi criado um fluxo de trabalho inteligente para realizar a
andlise dos dados extraidos da planilha.

O fluxo de trabalho consiste em selecionar um arquivo em excel que contém os
dados coletados do sensor (1), apos isso, realizar um pré-processamento dos dados,
identificando os que serdo utilizados como target (valores previstos) e feature (valores
para comparacao) (2).

Com os dados selecionados, foi criado entdo o modelo de anéalise de machine
learning. Como foram utilizados dados de aceleragdo, e os mesmos séo considerados
valores conhecidos e variam dentro de uma faixa de valor, o modelo indicado e
identificado a partir das referéncias bibliograficas € o de regressao linear, por isso, foi
selecionado o modelo deste no software (3). Antes de realizar as predi¢des, foram
realizados testes nesse modelo (4), para verificar se ele esta avaliando corretamente.

Apos verificar que o modelo esté avaliando corretamente os dados, foi realizada
entdo a predicdo do modelo (5) e plotado o grafico (6) para analise do mesmo. Na

Figura 28 pode-se observar o fluxo de trabalho definido:
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Figura 28 — Fluxo de trabalho no orange data mining

O

Data Table

— ?"
O,

u) < O O
Arquivo m &

: Testes -
Selecionar o 6
colunas 2 ~ (S)

patd o ...::
» 5% Mod Pred predt bt l ;] £
K('V ctors &
@ : Plotar
s - Selecionar -
Regressao linear Predigdo grafico
colunas

Fonte: Autor, 2022

No momento em que foi testado o modelo, pode-se perceber que os resultados
esperados nao foram satisfatérios. Conforme a Figura 29, os resultados esperados
nas colunas MSE, RMSE e MAE deveriam ser proximos de zero, e 0os da coluna R2
deveria ser préximo de um, porém como verificado, ficou negativo e zerado. Diante
disso, o0 modelo ndo conseguiu prever corretamente apenas com os dados de

aceleracéo coletados.

Figura 29 — Teste feito no modelo de regressé&o linear
i Testand Score - Orange — O X

@ Cross validation Model MSE RMSE MAE R2

Number of folds: |20 | | ;hear Regression 0036 0.189 0,100 -0.000
[ stratified

Cross validation by feature

() Random sampling

Repeat trainftest: |10

Training set size: 66 %

Stratified

() Leave one out

Compare models by: |Mean square error Negligible diff.: 0.1

() Test on train data Linear R...
() Test on test data

Linear Regression

2 B | 21857k|- 10| - [ 85.7k| 1x85676

Fonte: Autor, 2022

As hipoteses levantadas para o ndo funcionamento correto do modelo foram, a

nao coleta de outros dados para realizar a comparacdo com os dados de vibracéo e
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entdo criar um padrdo de modelo, como por exemplo, de temperatura, umidade e
velocidade, no mesmo momento em que estavam sendo coletados os dados de
vibracao, ou o local inadequado da colocacao do sensor na maquina, que deveria ser
na carcaga ou proximo ao eixo, ou até mesmo o tipo de sensor utilizado, que poderia
ser um industrial, onde teria mais precisao e exatidao.

Consequentemente, 0 modelo ndo conseguiu prever 0 momento exato em que
deveria ser realizada a troca da ferramenta durante a usinagem, antes de ocorrer a
quebra. Porém, com os dados coletados foi possivel realizar um monitoramento em
tempo real do estado do motor e compara-lo com o estado ideal, conforme a Figura
30.

No grafico pode-se observar o momento em que o torno CNC esta em repouso
e no momento em que esté trabalhando, sendo que nos momentos em que ela esta
trabalhando h& uma variagdo normal entre os valores de aceleracdo em cada
momento. Ressaltando que ndo houve anormalidades durante o processo de coleta
de dados, pois os dados estdo dentro da faixa de valores de aceleracéo padréo de
motores elétricos (até 1,8 rms).

Figura 30 — Grafico gerado no Orange com os dados de aceleracéo

12

1,0 Maguina trabalhando

0.8
0.6

0.4

02 Méquina parada

0

Aceleragao

-0,2

-0.4

-0.6

-08

Fonte: Autor, 2022

Para fazer uma comparacdo entre o estado normal da maquina e o estado
anormal, foi alterado manualmente algumas linhas dos dados que foram coletados,
adicionando valores que fossem considerados uma aceleragéo acima ideal, ou seja,
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acima 1,8 rms, para que entdo, fosse possivel enxergar no grafico essa diferenca,

conforme Figura 31.

Figura 31 — Gréfico com aceleragfes acima do normal
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Fonte: Autor, 2022

Com o grafico, foi possivel verificar esses valores identificados acima da
aceleracdo considerada normal. Sendo assim, nesses momentos, poderia ser
identificado que a maquina ndo estava trabalhando corretamente, e que poderia a

gualquer momento ocorrer uma falha ou parada.
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CONCLUSAO

Apoés o desenvolvimento deste trabalho, foi possivel monitorar as vibracfes
mecanicas de um centro de torneamento durante a usinagem, permitindo acompanhar
as variaveis de aceleracdo do motor, que sdo de extrema importancia para o
funcionamento do equipamento. Apesar da aplicacdo ndo possibilitar determinar o
ponto de troca das ferramentas antes da quebra, o monitoramento das vibracdes
possibilitou acompanhar o estado do motor em tempo real e compara-lo com o padrao
de bibliografias.

A partir do monitoramento das vibra¢cdes do motor, com o monitoramento em
tempo real, é possivel evitar paradas desnecessarias de maqguina para manutencao.
Consequentemente poderd haver aumento na produtividade da producéo, incluindo
uma cultura de manutengéo preditiva.

De forma geral os objetivos citados foram parcialmente alcancados, ele é capaz
de realizar a leitura dos dados, fazendo o monitoramento das vibracdes, sendo
possivel armazena-los em um servidor web, e posteriormente analisa-los.

Como melhoria para trabalhos futuros, fica como sugestéo a incluséo de outros
sensores no prototipo como de temperatura, umidade e velocidade para conseguir
fazer a comparacdo com os dados de aceleracdo e aplicar o machine learning
corretamente. Além de incluir uma interacdo com o usuario para que seja possivel
visualizar os dados lidos e avisa-lo caso haja alguma anormalidade.

No mercado atual existem empresas, como a WEG e a TRACTIAN que
possuem dispositivos capazes de realizar um monitoramento online e realizar a gestéao
de ativos de uma empresa, fazendo com que as falhas em maquinas sejam evitadas

e a manutencao preditiva seja aplicada.
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APENDICE

#include <WiFi.h>

#include <Wire.h>

Il MMA8452Q 12C address is 0x1C(28)

#define Addr Ox1C

const char* ssid = "Qualidade";
const char* password = "35376133";
float g = 9.8;// Definicdo do valor da gravidade

float resolucao = 0.000604043; // valor da resolucéo de calibracéo

WiFiServer server(80);

void setup()

{
Serial.begin(115200);
pinMode(34, INPUT);
pinMode(35, INPUT);
pinMode(25, INPUT);
pinMode(15, OUTPUT);

pinMode(32, OUTPUT);

delay(10);
digitalWrite(15, LOW);
digitalWrite(32, LOW);

/Il We start by connecting to a WiFi network
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Serial.printin();
Serial.printin();
Serial.print("Connecting to ");
Serial.printin(ssid);

WiFi.begin(ssid, password);

int contador = 0;

while (WiFi.status() '= WL_CONNECTED) {

delay(500);

Serial.print(".");

contador++;

Serial.printin(");

Serial.printin("WiFi connected.");

Serial.printin("IP address: "),

if (contador >= 10) {

ESP.restart();
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server.begin();

/I Initialise 12C communication as MASTER
Wire.begin();
/I Initialise Serial Communication, set baud rate = 9600

//Serial.begin(9600);

/I Start 12C Transmission
Wire.beginTransmission(Addr);
/I Select control register
Wire.write(Ox2A);

// StandBy mode
Wire.write((byte)0x00);

// Stop 12C Transmission

Wire.endTransmission();

/I Start 12C Transmission
Wire.beginTransmission(Addr);
/I Select control register
Wire.write(0x2A);

/I Active mode
Wire.write(0x01);

I/ Stop 12C Transmission

Wire.endTransmission();

// Start 12C Transmission

Wire.beginTransmission(Addr);
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/I Select control register
Wire.write(OxOE);

/Il Set range to +/- 2g
Wire.write((byte)0x00);
/Il Stop 12C Transmission
Wire.endTransmission();

delay(300);

int value = 0;

void loop() {

unsigned int data[7];

/l Request 7 bytes of data

Wire.requestFrom(Addr, 7);

/l Read 7 bytes of data
I staus, xAccl Isb, xAccl msb, yAccl Isb, yAccl msb, zAccl Isb, zAccl msb
if (Wire.available() ==7)
{
data[0] = Wire.read();
data[1] = Wire.read();
data[2] = Wire.read();

data[3] = Wire.read();
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data[4] = Wire.read();
data[5] = Wire.read();

data[6] = Wire.read();

}

/I Convert the data to 12-bits
int xAccl = ((data[1] * 256) + data[2]) / 16;
if (xAccl > 2047)

{
xAccl -= 4096;

int yAccl = ((data[3] * 256) + data[4]) / 16;
if (yAccl >2047)

{
yAccl -= 4096;

}

int zAccl = ((data[5] * 256) + data[6]) / 16;
if (zZAccl > 2047)

{
zAccl -= 4096;

float gX = resolucao*xAccl;
float gY = resolucao*yAccl;

float gZ = resolucao*zAccl;
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// Output data to serial monitor
Serial.print("Acceleration in X-Axis : ");
Serial.printin(gX);
Serial.print("Acceleration in Y-Axis : ");
Serial.printin(gY);
Serial.print("Acceleration in Z-Axis : ");
Serial.printin(gZ-g);
Serial.printin(WiFi.locallP());

delay(500);

WiFiClient client = server.available(); // listen for incoming clients

if (client) { /I if you get a client,
Serial.printin("New Client."); /l print a message out the serial port
String currentLine =""; /l make a String to hold incoming data from the
client
while (client.connected()) { I/ loop while the client's connected
if (client.available()) { /I if there's bytes to read from the client,
char c = client.read(); /I read a byte, then
Serial.write(c); /I print it out the serial monitor
if (c=="\n") { /I if the byte is a newline character

if (currentLine.length() == 0) {



/I send a standard http response header
client.printin("HTTP/1.1 200 OK");
client.printin("Content-Type: application/json");

client.printin("Connection: close"); // the connection will be closed after
completion of the response

client.printin("{ 'type'": 'Vibracao','value'.");
client.printin(xAccl);

client.printin("}],");

client.printin(" 'booleanData’:[");

client.printin("]}");
break;
} else {
currentLine ="
}
}elseif (c!="\r") {
currentLine += c;
}
}
}

/I close the connection:
client.stop();

Serial.printin("Client Disconnected.");



