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RESUMO

As redes neuronais do tipo sigmoidal e os neurénios do tipo McCulloch-Pitts tém sido objecto de investigacdo aplicada
devido as suas principais caracteristicas de abstrac¢do e generalizacdo a partir de informacéo sensorial com elevados indices
de ruido. Recentes avancos na investigacdo de redes bioldgicas de neurénios, que comunicam através de impulsos, sugerem
que o instante de disparo é também utilizado na codificacdo e descodificacdo de informagdo de uma forma mais eficaz. Neste
artigo é apresentada uma versdo simplificada, e realisticamente funcional, de uma arquitectura de rede neuronal nédo
supervisionada que recorre a neurdnios do tipo impulsivo e é demonstrado que a arquitectura computacional proposta possui
uma maior capacidade para descodificar a informacdo proveniente do processo de corte, para classificacdo do nivel de
desgaste de ferramentas de corte, recorrendo a estruturas mais pequenas que as utilizadas normalmente em redes de neurdnios
do tipo sigmoidal.
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1. Introducéo

A indistria tem vindo a fazer um esforco no sentido de reduzir custos e melhorar a produtividade, o que tem conduzido ao
fabrico de equipamentos mais produtivos e auténomos. Desde o inicio da década de 1990 que se verifica uma mudanca da
velha pratica de mudar ferramentas de corte automaticamente para a institucionalizacdo de procedimentos de mudanca
baseados na monitorizacdo do desgaste das ferramentas, através da implementacdo de mecanismos adaptativos de inspeccéo.
No caso das maquinas ferramentas, os sistemas de inspec¢do sdo designados por “Sistemas de Supervisdo de Ferramentas de
Corte” (TCM - na literatura anglo-saxdnica “Tool Condition Monitor”). O objectivo principal da aplicagdo dos TCMs é
aumentar a produtividade e competitividade através da maximizagdo do tempo de vida das ferramentas, da minimizagéo de
tempos de preparacdo, da redugdo de desperdicios e da prevengdo de danos. Assim, uma apropriada e oportuna decisdo para
uma mudanga de ferramenta é significativamente relevante em sistemas de maquinacéo. A tradicional habilidade do operador
para determinar a condi¢do da ferramenta, baseado na sua experiéncia e sentidos, isto €, visdo e audicdo, é agora o papel
atribuido ao sistema de monitorizagcdo. Uma estratégia importante para apoiar este sistema é baseada em sensores e no
controlo em tempo real das caracteristicas fundamentais das maquinas e dos produtos, ao longo do processo industrial.

Para justificar o investimento de capital, associado a instalacdo de equipamento de producéo flexivel, & necesséario atingir o
méaximo de utilizacdo possivel desse equipamento. Esta necessidade, aparentemente simples de satisfazer, tem sido alvo de
diversos obstaculos, na sua grande maioria decorrentes do facto do processo de corte possuir uma dindmica muito complexa.
Para ultrapassar estas dificuldades, neste artigo apresenta-se uma metodologia que implica a seleccdo de sensores e a
implementagdo de uma estratégia de monitorizagdo com base na seleccdo de indicadores da condicdo da ferramenta e a
definicdo de uma classificador, isto é, de uma avaliacdo da informacdo coligida e processada para determinar o nivel de
desgaste da ferramenta.

Este artigo esta subdividido em quatro secgdes principais: uma secgdo introdutdria sobre a monitorizacdo de ferramentas de
corte e 0 seu estado de evolugdo, uma introducdo as redes neuronais impulsivas e sua adequabilidade a tarefa de
monitorizacdo de condigdes de desgaste de ferramentas de corte e uma secgdo dedicada ao trabalho experimental de
validag&o e simulagdo de resultados.



2. Sistemas de Superviséo de Ferramentas de Corte

A necessidade de monitorizagdo de um processo de maquinagao € pertinente, ndo sé sob o ponto de vista da monitorizacédo do
equipamento, como também das ferramentas de corte e da propria pe¢a a maquinar, de forma a contribuir para o rendimento
optimo do sistema. Um sistema de monitorizacdo de desgaste de ferramentas, TCM, pode, desta forma, ser visto como
servindo os seguintes objectivos (Byrne et al. [1]):

= Detectar eficazmente falhas no processo de corte;

= Verificar e salvaguardar a estabilidade do processo de corte;

= Determinar a forma pela qual a tolerancia na peca é mantida dentro de limites aceitaveis providenciando um

mecanismo compensador de desvios de desgaste da ferramenta; e,
=  Evitar danos nas ferramentas e maquina.

Varios factores tém dificultado avangos no desenvolvimento de TCMS, nomeadamente a escolha inadequada de indicadores
sensoriais e sua utilizagdo. O comportamento casual ou aleatério pode ser atribuido a variagdo em larga escala da
homogeneidade do material em corte. De uma forma geral, a maior parte dos processos de corte podem ser classificados
como possuindo uma ou mais das seguintes caracteristicas (Warneche et al. [2]):

=  Comportamento complexo ou cadtico, em virtude da ndo homogeneidade do material da peca;

= Grande sensibilidade dos parametros do processo relativamente as condi¢des de corte; e,

» Relacdo de ndo linearidade entre os pardmetros do processo e o desgaste das ferramentas.

Um modelo mecanicista é teoricamente 0 modelo mais preciso que pode ser desenvolvido para qualquer sistema. No entanto,
infelizmente os recursos necessarios para desenvolver tal modelo, mesmo para os sistemas mais simples, tornam a sua
adopgdo proibitiva. A complexidade do processo de corte é facilmente compreendida analisando um processo de
torneamento, em que os mecanismos de desgaste de ferramentas ocorrem, geralmente, em combinagdo com o modo de
desgaste predominante, dependendo das condicdes de corte, peca e material das ferramentas e da geometria da pastilha de
corte. Para uma dada ferramenta de corte e material da peca, a forma do desgaste da ferramenta pode depender
exclusivamente das condicdes de corte, principalmente da velocidade de corte, V, e da espessura da apara ndo deformada, t, e
de uma combinacdo de diferentes mecanismos de desgaste. Por vezes, a vida Util da ferramenta pode ser consideravelmente
reduzida se a area de corte, isto é, a area de contacto da ferramenta de corte, for aumentada de forma significativa
(conseguido principalmente através do aumento da profundidade de corte). Para velocidades de corte reduzidas, o desgaste da
ferramenta da-se predominantemente por arredondamento da aresta, tornando-se esta, consequentemente, menos afiada. Por
outro lado, a formagdo de cavidades depende em larga medida da temperatura de corte e ndo da velocidade.
Consequentemente, a previsdo de sistemas complexos, caracterizados por serem mal compreendidos, com ruido e nédo
lineares, pode ser impraticavel, quando baseada em algoritmos de predicdo de modelos tradicionais (Parlos et al. [3]).

Desta forma, os engenheiros dependem de técnicas de identificagdo de sistemas para estabelecerem modelos de processos. A
semelhanga de modelos lineares, as redes neuronais artificiais (na literatura anglo-saxénica, artificial neural networks, ANN)
providenciam uma descri¢do da relacdo entre as varidveis de causa-efeito. Um dos beneficios das ANN relativamente a
modelos lineares é terem a capacidade de modelar relacionamentos ndo lineares. Na realidade, diversos estudos ja
demonstraram que as ANN sdo capazes de modelar qualquer fungdo ndo linear para uma dada precisdo, como apresentado
por Cybenko [4] e Hornik et al. [5]. Adicionalmente, as ANN tém tido crescente aceitagdo na investigagdo associada a
sistemas de fabrico, devido a sua capacidade de adaptacéo e robustez em ambientes ruidosos (Balazinski et al. [6]).

No entanto, de acordo com uma comunicacdo de Lennox et al. [7], relativa a um extenso estudo sobre aplica¢fes de redes
neuronais artificiais na &rea da monitorizagdo e controlo de processos, apesar de estas trabalharem em certas condicdes, a
maior parte das aplicacdes sofre de algum tipo de limitagdo. Uma extensa investigacdo tem vindo a ser feita relativamente ao
desenvolvimento de TCMs fidveis. No entanto, nenhum modelo proposta foi até ao momento aceite universalmente (Dan and
Mathew [8]; Dimla [9]). Vérios factores contribuiram para o atraso no desenvolvimento de TCMs, incluindo a escolha
inapropriada de descritores de sinais de sensores bem como a sua utilizagdo. Uma das principais razdes para a escassez de
utilizacdo de TCMs em aplicacGes industriais prende-se com o facto de que este tipo de sistemas ter vindo a ser desenvolvido,
primordialmente, com base em modelos matematicos, necessitando, consequentemente, de uma grande quantidade de
informacdo empirica. Um outro obstaculo tem a ver com a natureza e caracteristicas genéricas dos sinais de sensores
utilizados que tendem a ser estocésticos e ndo-estacionarios, dificultando, assim, a sua modelagéo (Silva et al. [10]).

De acordo com Dimla et al. [11], para se conseguir uma monitorizacdo fidvel do desgaste de ferramentas & necessario
incorporar algum grau de inteligéncia no software e possivelmente utilizar multiplos sensores. Numerosos estudos tém sido



descritos na literatura ([2, 9, 12]) que demonstram a eficacia desta abordagem, sendo alguns deles especificamente aplicados
a processos rotativos ([8, 13]).

3. Rede de Neurdnios Impulsivos

Os modelos computacionais com base em sistemas neuronais tém-se, na sua grande maioria, concentrado no processamento
de estimulos estaticos. Apesar disto, numerosos sinais bioldgicos, a semelhanca dos que provém do processo de maquinagao,
possuem uma estrutura temporal rica que € ignorada na grande maioria das abordagens. Em muitas tarefas de processamento
de sinal, como a audicdo, quase toda a informagdo se encontra embutida na estrutura temporal. No dominio da visdo, o
movimento representa uma das mais importantes caracteristicas extraidas pelo sistema nervoso. Consequentemente, nao é
surpreendente que nos ultimos anos tenha havido um interesse crescente sobre os aspectos dindmicos do processamento
neuronal. O processamento de estimulos reais e variantes no tempo é um problema complexo e representa um desafio para os
modelos artificiais de fungdes neuronais, a luz da investigacao realizada por Natschlager and Maass [14]. Simultaneamente,
no dominio da ciéncia dos computadores, areas como a visdo por computador, robética e aprendizagem com auxilio do
computador estimulam a importancia inerente aos aspectos relacionados com a componente temporal da informacao.

Recentemente tém sido estudados modelos de redes neuronais artificiais que exploram uma outra vertente dos paradigmas de
aprendizagem e que tomam por base a componente temporal [15], algo que até ao momento tinha sido deficientemente
explorado. Estas novas redes tém por base modelos de neurdnios que fazem a codificacdo temporal da informagéo e possuem
maior poder computacional que as redes do tipo sigmoidal, com base nos principios introduzidos por McCulloch-Pitts, e sdo
capazes de modelar a habilidade dos neurénios biol6gicos codificando informagdo no exacto instante em que se da a
activacdo do neurénio [16], ou seja, recorrendo a estrutura temporal do sinal e reconhecendo o impacto desta mesma
estrutura, ndo se limitando a utilizagdo da frequéncia impulsiva de activacdo, Bugmann [17] e Maass e Ruf [18]. Uma das
classes de modelos desenvolvidos até ao momento, modelos com base na condutancia, tem origem no trabalho, ja classico,
desenvolvido por Hodgkin and Huxley [19] que sumariaram 0s seus trabalhos experimentais sobre o axénio do polvo gigante
em quatro equagdes diferenciais.

Até a data deste trabalho, a grande maioria dos sistemas de supervisdo de ferramentas de corte baseadas em redes neuronais
dependem dos conceitos tradicionais apresentados por McCullock and Pitts [16]. No entanto, mais recentemente tem-se vindo
a acumular evidéncia experimental que sugere que as redes neuronais bioldgicas, que comunicam através de impulsos, usam
a temporizacdo destes impulsos para codificarem e processarem a informacdo [20]. Na monitorizagdo de condicOes de
ferramentas, a informacdo capturada do processo de corte possui uma estrutura temporal rica [21], devendo o sistema
supervisor ser capaz de fazer o processamento em tempo real. De acordo com o sugerido, estas novas arquitecturas
computacionais de redes neuronais baseadas em neurénios impulsivos, também designados por neurdnios integradores (na
literatura anglo-saxdnica integrate-and-fire), revelam um poder computacional superior ao do das redes do tipo sigmoidal, ou
neurdnios de tipo McCulloch-Pitts [22].

4. Trabalho Experimental

Com base nas consideragfes acima apresentadas foi realizado trabalho experimental aprofundado sobre o processo de
desgaste de ferramentas de corte num torno, para coligir informagdo com origem no processo. Neste trabalho, foi obtido um
conjunto de dados através da maquinagdo de uma barra de seccao circular de ago macio em condicGes reais de producao, isto
é, a uma velocidade de corte de 350 m/min., um avanco de 0.25 mm/rot. e uma profundidade de corte de 1 mm. O conjunto
de sensores utilizado incluiu: um acelerometro para medir vibragBes; um microfone para registar a emissdo de som;
extensdmetros colocados no suporte da ferramenta para medir forgas; um sensor para medir a corrente consumida pela
maquina CNC. O trabalho experimental foi realizado num torno CNC, Moog MT 50, e a aquisi¢ao de sinal foi obtida a uma
frequéncia de 20 kHz por canal, tendo os dados dos sensores sido adquiridos com intervalos de 2 minutos. O tempo de vida
tipico de cada pastilha foi de 15 min. Foram registados dados de amostragem para 6 pastilhas. A dimensdo de cada
amostragem foi de 512 pontos adquiridos na parte central da barra. Cada conjunto de pontos registados foi processado para
gerar as caracteristicas/indicadores usados na fase de classificagcdo. Um total de 12 caracteristicas foi extraido dos dados de
som e vibracdo: média, primeiro, segundo e terceiro momento estatistico (desvio padrdo, kurtosis e skewness) e a energia nas
bandas de frequéncia (2.2-2.4 e 4.4-4.6 kHz) obtidas dos espectros. Duas caracteristicas adicionais, forcas de corte tangencial
e na direccdo de corte, foram também extraidas. Os resultados mostram que a classificacdo do desgaste de ferramentas é
dificil na presenca de ruido e torna-se assim necessario que essa classificacdo seja feita por um método que possa resolver a
complexa correlagdo entre diferentes caracteristicas para produzir uma classificagdo consistente com o desgaste.



5. Modelo Computacional — Rede de Neurdénios Impulsivos (SNN)

Apesar da popularidade atribuida aos modelos computacionais de redes neuronais supervisionadas, a necessidade subjacente
ao processo de aprendizagem obriga a que exista uma classificacdo do desgaste da ferramenta de corte para cada amostra.
Esta abordagem diminui as possibilidades de sucesso de determinado sistema de monitorizagdo com perspectivas de
utilizacdo em ambientes reais de producdo e, consequentemente, restringe a capacidade de generalizacdo de uma rede
neuronal. A monitorizagdo do desgaste da ferramenta para cada amostra implica a paragem da maquina e consequente
aumento de tempos de preparagdo, tornando o método impraticavel, pois existe um nimero elevado de condigdes de corte que
requerem aprendizagem e consequente monitorizagio e aprendizagem. E desejavel que um sistema para monitorizagdo em
tempo real possua redes neuronais cuja aprendizagem possa ser efectuada com recurso a um nimero reduzido de amostras e,
consequentemente, a um ndmero reduzido de paragens, sendo desta forma aconselhado o uso de redes ndo supervisionadas.
Por outro lado, a aprendizagem com base em redes neuronais ndo supervisionadas permite que seja feita a validagdo de cada
indicador, uma vez que ndo estdo condicionados por objectivos que podem ndo ser representativos da verdadeira esséncia da
caracteristica/indicador utilizado. A rede faz a modelacdo em funcéo das caracteristicas/indicadores e ndo de uma forma
forcada a partir da indicacdo de desgaste. Pelas razdes indicadas anteriormente, e tendo por base as vantagens introduzidas
com as redes de neurénios impulsivos, é possivel concluir que um modelo de rede neuronal ndo supervisionada, com base em
neurdnios impulsivos, reline caracteristicas que potenciam o sucesso deste esquema de sistema de monitorizacdo de desgaste
de ferramentas de corte.

Como demonstrado por Maass [16], os neurdnios do tipo integrador (integrate-and-fire) possuem a capacidade de processar
somas pesadas incorporando a dimensdo temporal, onde o tempo de disparo de determinado neurdnio codifica um valor que,
de acordo com a sua magnitude, determina o instante em que este realizou um disparo. Cada neurénio de saida, huma
arquitectura basica de redes de neurdnios impulsivos, recebe uma soma pesada de contribui¢des de cada neurénio da camada
anterior, que podera ser a camada de entrada. Cada neurdnio de saida dispara assim que determinado limite é atingido. O
instante em que o disparo ocorre permite determinar a classe ou tipo de padrdo em uso. A aprendizagem é centrada no
primeiro neurdnio a disparar, para que esse neuronio de saida se torne cada vez mais representativo da classe ou padréo
apresentado a rede. O esquema de aprendizagem ndo supervisionado recorre a um conjunto de vectores representativos de
determinado universo que ¢ apresentado de forma aleatéria a rede de neurénios.

Com base nos argumentos anteriores, e recorrendo aos principios de funcionamento e aprendizagem de redes neuronais
tradicionais, é apresentado de seguida 0 modelo computacional desenvolvido com base em neurénios impulsivos.

I. Iniciar os pesos entre 0 neurénio i e todos os neurénios da camada seguinte j;
Il. Apresentar um vector de entrada siI , aleatoriamente seleccionado a partir do conjunto de vectores caracteristicos de
todos os estados de desgaste onde se inclui a componente tempo;

I1l. Determinar a soma pesada entre o vector de entrada S; e cada um dos neuronios de saida v;, com intervalos de tempo
d (resolugdo temporal da aquisicdo), utilizando a seguinte equagéo,

Pot; = > w;s|

IV. Seleccionar o neurdnio que ultrapassa determinado limite @ e actualizar todos os pesos recorrendo a seguinte
equacéo,
_ [
Aw;; = U(l_tj Xsi _Wij)'
Onde t é o tempo de disparo do neurénio j e 7 o ritmo de aprendizagem que € reduzido linearmente com o tempo de
aprendizagem.

V. Repetir para cada intervalo de tempo, indo para o passo IlI;
VI. Repetir, indo para o passo Il.

A implementagdo consistiu no desenvolvimento de trés componentes: normalizacdo do vector de entrada; aprendizagem;
classificagéo.

6. Simulagéo e Resultados

A simulagdo teve lugar utilizando um algoritmo, similar ao descrito acima, baseado nos resultados de trabalho experimental

prévio onde foram usadas 4 pastilhas com varios patamares de desgaste., Foram utilizados 16 indicadores no vector de
entrada, um por cada caracteristica obtida a partir de dados experimentais, € um numero variavel de neurdnios de saida.



Foram feitos testes para classificacdo dos niveis de desgaste desconhecidos utilizando duas pastilhas. O gréfico apresentado
na Figura 1 é representativo dos tempos de disparo de um neurénio de saida em funcdo do nivel de desgaste, medido
experimentalmente, para cada um dos vectores de entrada apresentados.
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Figura 1 — Resposta caracteristica para classificacdo de ferramentas desconhecidas

Os resultados demonstram e validam a possibilidade de recorrer a este tipo de arquitectura na classificagdo de ferramentas de
corte quanto ao seu desgaste. Os testes realizados demonstraram que todos 0s neurénios de saida reagem de forma similar,
isto €, inicialmente hd uma resposta répida a cada entrada. No entanto, e a medida que o tempo de aprendizagem vai
passando, 0s neurénios topologicamente proximos reagem de uma forma semelhante a determinado padrdo de vector de
entrada, ou seja, a niveis de desgaste semelhantes. Em resposta a esta observacdo foram feitas simulagdes que implicavam a
reducdo do ndmero de neurénios de saida até se ficar, no limite, com apenas um neurénio de saida. Foi observado que a
aprendizagem continuava a acontecer e residia no tempo de resposta, ou tempo de disparo, do neurénio.

Podemos observar que, para os estagios iniciais de desgaste, a classificacdo ndo é clara. No entanto, e dado o nimero
reduzido de amostras testadas, podemos concluir que os resultados sdo encorajadores e potenciam a utilizacdo de redes de
neurdnios impulsivos nas mais diversas areas que se caracterizam pela sua estrutura temporal inerente.

7. Conclusao

Este artigo descreve a implementacdo de um sistema de apoio a decisdo para monitorizar o desgaste de ferramentas de corte,
tendo por base uma rede de neurdnios impulsivos. Foi evidenciado que o sistema desenvolvido possui a capacidade de
distinguir entre diferentes niveis de desgaste de pastilhas de corte num ambiente industrial caracterizado por elevados niveis
de ruido.

A reducdo em numero de neur6nios demonstrada anteriormente potencia a sua utilizagdo em condigdes reais de
funcionamento e mostra que a codificacdo temporal tem um enorme impacto na estrutura da rede e na consequente tarefa de
classificagdo. Os resultados sugerem que desta adaptacdo pode advir um grande avango se comparado com anteriores
abordagens que utilizam redes neuronais tradicionais.
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