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Resumo 

A monitorização das condições de corte é parte fundamental da maquinação e de 

outros processos de manufatura, existindo peças que se encontram em constante utilização, 

o que provoca o seu desgaste, tendo estas, de ser substituídas. Tanto nos processos de 

torneamento como nos de fresagem, um elevado nível de desgaste das ferramentas de corte 

condiciona uma operação adequada, utilizando-se normalmente a combinação de múltiplos 

sensores, em conjunto com um método de classificação apropriado, na monitorização desse 

desgaste. As capacidades únicas de modelação na presença de informação com ruído fazem 

das redes neuronais artificiais candidatas apropriadas para a monitorização dessas condições. 

Esta dissertação introduz melhorias ao algoritmo self-organizing map, apresentando uma 

modificação do algoritmo, por forma a controlar a eficácia da memória, possibilitando que 

os neurónios com aprendizagem mais reduzida tenham também eles possibilidade de reter 

conhecimento. Posteriormente foram executados testes à capacidade de modelação da rede 

neuronal, de modo a determinar a influência do tempo, como um dos atributos, no 

desempenho da classificação. Os resultados obtidos apresentam uma melhoria significativa 

na classificação do desgaste da ferramenta de corte, aquando da utilização do tempo como 

atributo de classificação, como também um ganho do desempenho através das alterações do 

controlo do ritmo de aprendizagem da rede neuronal implementadas no algoritmo. As 

modificações no algoritmo de aprendizagem sugerem que a aprendizagem contínua é 

possível, pois evitam o overfitting da rede com dados anteriormente analisados, 

possibilitando, assim, que novas relações possam ser estabelecidas, sem que as relações 

anteriormente estabelecidas sejam desprezadas. 

Palavras-Chave: Inteligência Artificial, Self-Organizing Maps, Condições de monitorização, Desgaste 

de ferramentas.  



 

IV 
 

 

Abstract 

Condition monitoring is a fundamental part of machining as well as other manufacturing 

processes where generally there are parts that wear out and have to be replaced. In turning 

or milling tool wear level is fundamental for proper machine operation and is often accessed 

through the use of multiple sensors combined with a reasoning method. The unique modeling 

capabilities of artificial neural networks in the presence of noisy information make them 

best candidates for condition monitoring. This paper presents enhancements to the self-

organizing map neural network where a modified learning algorithm is used to control the 

effectiveness of memory usage through the reduction of the learning rate in raw memory 

areas. Further modeling ability tests of the neural network were produced to test the 

influence of time as a feature in classification performance. Results show significant 

improvements in tool wear classification through the use of time as a feature as well as 

gained performance with memory learning rate control. The modified learning algorithm 

suggest that online continuous learning is possible by avoiding over fitting from previously 

seen data suggesting therefore the accommodation of new data patterns without forgetting 

previous ones. 

 

 

Keywords— Artificial Intelligence; Tool Wear; Condition Monitoring; Self-Organizing Map. 
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1. Introdução 

Com os mais recentes avanços das tecnologias de informação e vastos incrementos 

de fontes de dados globais, a informação tem sido gerada a uma escala sem precedentes. 

Esta geração maciça de dados, proporciona a descoberta de novos valores, elevando os 

desafios que advém da gestão e análise dos mesmos, dando ênfase a um novo conceito, 

comummente referido como big data. 

Data mining (DM) é considerada a chave fundamental na análise do big data, 

consistindo na aplicação de técnicas de aprendizagem automática adaptadas a sistemas de 

gestão de dados, que permitem analisar e explorar base de dados com um grande número de 

instâncias, sendo uma inovação tecnológica que tem grande potencial para suporte à 

investigação científica e empresarial (Folorunso & Ogunde, 2005), para tal, estas aplicações 

utilizam modelos estatísticos complexos e algoritmos sofisticados, possibilitando deste 

modo a descoberta de padrões significativos e informações úteis nas mesmas. A análise pode 

ser de dois tipos: análise descritiva e análise de previsão. A análise descritiva transforma a 

coleção de dados em informação significativa para afins de relatórios, monitorização e 

visualização, enquanto a análise de previsão permite fazer previsões futuras sobre tendências 

e comportamentos, usadas como suporte de decisões. Através da utilização de DM é possível 

executar tarefas, como tais: previsão, classificação, deteção de relações, modelação 

explícita, clustering, deteção de desvio, sendo que as técnicas de DM mais utilizadas são: 

Redes Neuronais; Árvores de Decisão; Algoritmos Genéticos; Sistemas Periciais; e Métodos 

Regressivos (Folorunso & Ogunde, 2005). 

A maquinação é um subprocesso do processo de manufatura na qual uma ferramenta 

de corte é utilizada para remover material de um bloco de metal, de modo a obter a geometria 

desejada. A maioria dos componentes utilizados na engenharia como por exemplo 

engrenagens, parafusos, porcas, entre outros, são produzidos através do processo de 
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maquinação. Os principais processos de maquinação convencional são: torneamento,  

fresagem, furação, extrusão, laminagem e forjamento (Stephenson & Agapiou, 2016). O 

desgaste de ferramentas é um problema crítico nos processos maquinação uma vez que faz 

aumentar os custos de produção. Este problema pode causar imperfeições de acabamento na 

superfície ou ainda influenciar as tolerâncias das peças diminuindo desta forma a qualidade 

do produto. Deste modo é necessária uma forma que possa prever o desgaste das ferramentas 

de corte e a vida útil das mesmas resultando uma otimização dos parâmetros de corte das 

máquinas por forma a reduzir os custos de produção e melhorar a qualidade do produto. Para 

tal é comum a utilização de sistemas de monitorização do processo de corte (SMPC). Estes 

sistemas têm a capacidade de obter dados de múltiplos sensores implementados nas 

máquinas de corte e relacionar os mesmos com o valor do desgaste das ferramentas de corte. 

Apesar dos sistemas de monitorização já terem sido extensivamente estudados, algumas 

limitações persistem no que diz respeito à sua performance durante condições reais de 

manufatura. A utilização de sistemas de aprendizagem automática neste tipo de 

monitorização é uma mais-valia uma vez que permite analisar o elevado número de dados 

obtidos pelos SMPC e fazer previsões sobre o estado das máquinas ou ferramentas. 

Algumas das técnicas de DM permitem ainda que a previsão seja efetuada em 

contínuo, uma vez que estas técnicas de aprendizagem automáticas estão continuamente a 

aprender novas relações, tendo ainda capacidade de lidar com o ruído presente nos sinais 

obtidos em condições reais de manufatura. 

 

 

Objetivos 

Apesar dos sistemas de monitorização do processo de corte já terem vindo a ser 

estudados melhorias à sua performance podem ser efetuadas, tanto em relação aos métodos 

de DM utilizados como em relação aos atributos que melhor representam o desgaste das 

ferramentas de corte. Esta dissertação introduz melhorias ao algoritmo self-organizing map 

(SOM), apresentando uma modificação do algoritmo base, por forma a controlar a eficácia 

da memória, possibilitando que os neurónios com aprendizagem mais reduzida tenham 

também eles possibilidade de aprender e estabelecer novas relações. É também proposto a 

verificação da viabilidade de utilizar o atributo de tempo de corte como um dos atributos no 

desempenho da classificação do desgaste de ferramenta de corte. A performance do 

algoritmo é posteriormente testada com dados recolhidos de experiências e é aferida a 

validade da sua pertinência. 
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Metodologia 

De modo a cumprir os objetivos proposto, o trabalho desenvolvido foi subdividido em 

diversas etapas. Inicialmente foi realizada uma pesquisa da bibliografia existente para 

verificar o estado da arte do SOM e sobre outras matérias relevantes para a dissertação, tais 

como inteligência artificial e os SMPC. Posteriormente foi desenvolvido o algoritmo do 

SOM em que foram implementadas as alterações ao nível da aprendizagem da rede neuronal 

artificial (RNA). Sendo que ao mesmo tempo foi efetuada a aquisição de dados do SMPC 

para testar o comportamento do SOM, aquando da introdução dos objetivos propostos. Com 

todos os dados necessários obtidos, foram realizados testes para verificar o desempenho da 

classificação do desgaste da ferramenta. Devido à existência de dados sobre o tempo de corte 

foi ainda acrescentado um objetivo à dissertação, que se prendia como a utilização deste 

atributo como um dos atributos para classificação do desgaste, e como este influenciaria a 

classificação.  

 

 

Estrutura 

A dissertação encontra-se estruturada em cinco capítulos. No primeiro capítulo são 

apresentados o âmbito de estudo e os objetivos propostos. O segundo capítulo aborda uma 

reflexão ao estado da arte, tanto do SOM, como dos SMPC. O terceiro capítulo apresenta a 

metodologia implementada no trabalho experimental, desde a obtenção de dados do SMPC 

para análise até ao algoritmo desenvolvido para validação das propostas desta dissertação. 

No quarto capítulo faz-se uma exposição dos resultados obtidos e uma comparação do 

desempenho de classificação do desgaste das ferramentas de corte entre as diferentes 

abordagens testadas. O quinto capítulo aborda considerações finais que foram retiradas dos 

resultados de classificação obtidos no capítulo anterior e como estas podem contribuir para 

a investigação científica. São ainda referidas algumas das limitações verificadas durante a 

realização deste estudo. Em apêndice encontra-se o algoritmo desenvolvido (Apêndice 

2Apêndice 2Apêndice 2Apêndice 2) bem como o artigo apresentado em conferência 

internacional sobre este trabalho (Apêndice 1). 
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2. Revisão Bibliográfica 

A maioria dos sistemas de manufatura é composto por peças que estão sujeitas a 

desgaste, existindo posteriormente a necessidade de as mesmas serem substituídas. Uma das 

operações de manufatura que maior contributo traz para a transformação dos materiais é 

aquela em que a peça é moldada através da remoção de material, tal como operações de 

torneamento e fresagem. A monitorização das condições de corte deste tipo de operações 

tem vindo a evoluir ao longo dos últimos anos. Contudo, existe ainda muito por explorar até 

que se obtenham sistemas que não requeiram intervenção humana e com uma performance 

otimizada (Ambhore, Kamble, Chinchanikar, & Wayal, 2015). Estes processos complexos 

estão condicionados por um número significativo de variáveis como, por exemplo, os 

parâmetros de corte, o tipo de corte, ou as características da máquina de corte, os quais 

contribuem para a dificuldade na determinação do nível de desgaste das ferramentas de corte, 

limitando a eficiência das operações e substituição (Ambhore et al., 2015; Siddhpura & 

Paurobally, 2013).   

Diferentes abordagens têm sido aplicadas para a monitorização do desgaste de 

ferramentas, sendo que todas elas tem vantagens e limitações, de que são exemplo as redes 

neuronais (Dimla & Lister, 2000), os sistemas periciais (Silva, Reuben, Baker, & Wilcox, 

1998), os algoritmos genéricos, entre outros. Tendo em conta o ruído e as variações das 

condições existentes durante o processo de corte, uma abordagem preferencial para a 

monitorização é a utilização de diferentes sensores e atributos, sempre com o objetivo de 

serem obtidos sistemas com melhor desempenho (M. S. H. Bhuiyan, Choudhury, & Dahari, 

2014; Duro, Padget, Bowen, Kim, & Nassehi, 2016; Prasad, Prabha, & Kumar, 2017; 

Segreto, Simeone, & Teti, 2013; Shao et al., 2013; Silva et al., 1998; Wang, Guo, & Yang, 

2013). Para modelar a complexidade do processo de corte é comum a utilização de técnicas 
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de inteligência artificial, como as redes neuronais (Ambhore et al., 2015; Shahin, 2014; 

Siddhpura & Paurobally, 2013). Estas superam os modelos diretos através de modelação 

matemática, dando assim uma abstração não linear do processo de desgaste (Pérez-Canales, 

Álvarez-Ramírez, Jáuregui-Correa, Vela-Martínez, & Herrera-Ruiz, 2011).  

O SOM tem tido uma grande sucesso ao nível das suas aplicações (Kohonen, 2013; 

Olszewski, 2014; Sarlin, 2013; Silva, 2010) e tem apresentado uma melhor performance 

quando comparado com outras RNA, sendo que a sua aprendizagem não é supervisionada, 

evitando-se assim a aprendizagem de atributos que com ela não estão relacionados, 

produzindo assim uma topologia de saída que coloca na mesma área classificações 

semelhantes (Kohonen, 1990). A aprendizagem não supervisionada é particularmente 

utilizada em ambientes industriais visto não ser viável uma classificação prévia de todos os 

dados objeto de análise, os quais requerem tempo, são de difícil aplicação, e dispendiosos 

(Potočnik & Govekar, 2017). É necessário reconhecer que a aprendizagem não 

supervisionada é adequada para agrupar dados com base em informações intrínsecas, 

enquanto que uma aprendizagem supervisionada requer que para todos os dados exista a 

indicação da classificação forçando, desta forma, o estabelecimento de relações entre os 

atributos e as classificações predeterminadas, dando origem a uma degradação na 

performance no processo de modelação, o que consequentemente leva a uma  menor 

capacidade de adaptação (Yuwono et al., 2015). 

 

Self-Organizing Map 

O SOM é um modelo de RNA (Kohonen, 1998) que tem como principais 

características a quantificação vetorial, o uso de uma aprendizagem competitiva e não 

supervisionada. Desenvolvida pelo Professor Teuvo Kohonen em 1982 pode ser também 

designada por Kohonen Maps (Kohonen, 1982). É um algoritmo que faz o mapeamento 

ordenado de uma distribuição de elevada dimensão, numa matriz de baixa dimensão, 

convertendo estatisticamente relações complexas e não lineares, em relações geométricas 

representadas em baixas dimensões, possibilitando desta forma a interpretação dos dados de 

elevada dimensão (Kohonen, 1998). Como faz utilização de uma aprendizagem não 

supervisionada significa que não necessita que haja uma relação pré-definida entre as 

entradas e a saída do sistema. Também tem como característica diferenciadora de outras 

RNA a utilização de uma função designada por função vizinhança que permite que a 

topologia do mapa seja preservada. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Teuvo_Kohonen
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O SOM tem sido aplicado como ferramenta de classificação nas mais variadas áreas 

das quais podemos destacar reconhecimento da fala (Leinonen, Hiltunen, Torkkola, & 

Kangas, 1993); processamento de imagem (J.-H. Chen, Su, Cao, Hsu, & Lu, 2017; 

Manikopoulos, 1993); diagnóstico médico (Aoki, Mashimo, & Nakamura, 2015; Farnood 

Ahmadi, 2016; Skupin, Biberstine, & Börner, 2013; Wandeto, Nyongesa, Rémond, & Dresp-

Langley, 2017): análise financeira (G Deboeck, 1998; Guido Deboeck & Kohonen, 1998; 

Kiviluoto & Bergius, 1998; Schmitt & Deboeck, 1998; Tulkki, 1998); área ambiental, animal 

e alimentar (I.-T. Chen, Chang, & Chang, 2017; Nanda, Sahoo, & Chatterjee, 2017; Tsai, 

Huang, Cheng, Shao, & Chang, 2017); astronomia (Bazarghan, 2012); meteorologia (Nigro, 

Cassano, Wille, Bromwich, & Lazzara, 2017). O artigo de Teuvo Kohonen, Oja, Simula, 

Visa, & Kangas (1996) fornece avaliações parciais de algumas aplicações que podem 

beneficiar do SOM. 

O SOM é composto tipicamente por duas camadas, o vetor de entrada e o mapa de 

saída, sendo uma de alta e outra de baixa dimensão, respetivamente. Estas camadas são 

completamente conectadas como representado na Figura 1. 

 

 

 

Figura 1 - Esquema representativo dos Mapas de Kohonen. Adaptado de Carrasco Kind & Brunner, 2014 
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No mapa de saída nenhum dos neurónios está conectado com outros, 

independentemente das suas posições relativas. Para cada neurónio do mapa de saída é 

efetuado o cálculo da distância Euclidiana ao vetor de entrada. O neurónio que obtiver o 

menor valor de distância é considerado de neurónio vencedor, sendo desta forma obtido o 

neurónio da camada SOM que melhor representa o valor do vetor de entrada, podendo ser 

considerado como o centroide da vizinhança topológica (Cai, Yin, & Man, 2013). Durante 

o treino o peso do neurónio da camada SOM com a menor distância é ajustado para que este 

represente ainda de forma mais precisa o valor do vetor de entrada (DeSieno, 1988; 

Kohonen, 1990). Os valores dos pesos dos neurónios vizinhos do neurónio vencedor são 

também atualizados para que estes também representem melhor o valor do vetor de entrada, 

mas numa menor proporção, ordenando topologicamente o mapa de saída.  

O SOM tem vindo a ser amplamente utilizado em monitorização integrada e 

classificação de operações, apresentando resultados viáveis (Kohonen, 2013; Olszewski, 

2014; Silva, Baker, Wilcox, & Reuben, 2000). O algoritmo geralmente executa uma 

quantização do vetor de acordo com a Equação 1, onde 𝑤𝑜
𝑖  são os pesos de neurónios de 

entrada, i, e neurónios de saída, o. Os vetores de entrada, x, são apresentados a cada iteração, 

t, e os pesos são atualizados através da função de gradiente descendente que faz com que as 

saídas se aproximem dos padrões de entrada. 

 

 𝑤𝑜
𝑖 (𝑡 + 1)+= 𝜆(𝑡)𝜑(𝑐,𝑜)(𝑡)[𝑥𝑖(𝑡) − 𝑤𝑜

𝑖 (𝑡)] (1) 

 

O SOM utiliza esta função semelhante ao algoritmo designado por Linear Vector 

Quantization (LVQ) e adiciona uma preservação da topologia através de uma função 

vizinhança, φ(c,o). Esta função inclui uma função de ritmo de aprendizagem que vai 

diminuindo a cada iteração, λ(t), sendo que ainda adiciona um fator de vizinhança que 

diminui sempre que a distância ao neurónio vencedor vai aumentando, de acordo com a 

Equação 2. 

 

 𝜑(𝑐,𝑜)(𝑡) = 𝑒−
‖𝑁𝑐−𝑁𝑜‖

2𝜎  (2) 
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O algoritmo de treino segue normalmente etapas padrão, dadas pelo seguinte 

pseudocódigo (Figura 2). 

Os pesos da rede neuronal são inicializados com valores aleatórios entre 0 e 1. Quando um 

vetor da base de dados é apresentada à rede é calculada a distância euclidiana para todos os 

neurónios da rede. O neurónio que for mais similar com os valores do vetor de entrada é 

considerado como neurónio vencedor. O peso deste neurónio como o peso dos neurónios 

que se encontram na sua vizinhança definida pela Equação 2 são posteriormente atualizados 

para que estes representem melhor o vetor de entrada, através da aplicação da Equação 1. A 

magnitude da alteração vai sendo cada vez menor estando esta dependente do número de 

iterações e da distância a que os neurónios se encontram do neurónio vencedor. 

 

 
Figura 2 – Pseudocódigo 

 

Sistemas de Monitorização do Processo de Corte 

Sensores, atributos e tomadas de decisões têm vindo a ser extensivamente 

exploradas, dando origem a um vasto uso de SMPC (Dimla Snr., 2000; Duro et al., 2016; 

Girardin, Rémond, & Rigal, 2010). A maioria dos sistemas apresentam limitações que 

devem ser exploradas e melhoradas tendo em vista a superação das mesmas. As limitações 

estão relacionadas com o facto de a sua performance ser elevada quando são executadas em 

condições ideais como por exemplo ambientes controlados onde o nível de ruído é muito 

baixo e onde não existe normalmente uma análise sensível no que toca às condições de corte 

ou variabilidade do material. Este trabalho aborda maioritariamente algumas melhorias em 

relação à classificação através do melhoramento do desempenho da modelação da RNA 

escolhida, para que se consiga lidar com dados recolhidos em condições reais de 

maquinação, visto serem dados que normalmente apresentam um nível considerável de 

ruído. As melhorias do desempenho são alcançadas com uma abordagem de aprendizagem 

adaptada, bem como através da utilização do tempo como atributo de classificação, um 

atributo óbvio para treino e modelação, dado o evidente papel do tempo no desgaste de uma 

ferramenta de corte. 

initialize weights to random values 

for each epoch 

 select random feature vector,  𝑥𝑖 

  determine the winner neuron, 𝑁𝑜 

  update weights in the neighborhood of 𝑁𝑜 according to (1) 

 end select 

end for 
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Extração e Seleção de Atributos  

A monitorização de desgaste de ferramentas de corte aparenta ser uma forma de 

reproduzir o comportamento sensorial humano no processo de decisão mediante diferentes 

condições, assemelhando-se ao processamento de diferentes informações detetadas num 

processo de tomada de decisão pelo operador.  

Nos SMPC são vários os sensores/atributos que têm vindo a ser considerados, 

conforme descrito nos parágrafos seguintes. 

 

 

Emissões acústicas 

Durante o processo de corte as peças sofrem deformações, sendo que parte da energia 

libertada é sob a forma de emissões acústicas (som) (Ambhore et al., 2015). Estudos 

efetuados demonstram que os sons emitidos durante o processo de corte podem ser um dos 

atributos a ser utilizado para classificação do desgaste da ferramenta de corte. Contudo, os 

sensores utilizados para recolha de informação (microfone) são muito suscetíveis a ruídos e 

interferências sendo portanto recomendável apenas usar este tipo de sensor num SMPC em 

combinação com outros tipos de sensores (M. Bhuiyan, Choudhury, & Nukman, 2012; M. 

S. H. Bhuiyan et al., 2014; H. V. Ravindra, Srinivasa, & Krishnamurthy, 1997).  

 

 

Temperatura 

No processo de corte de metal as peças estão sujeitas a constantes fricções, 

provocando um aumento significativo da temperatura na ferramenta de corte gerada pelas 

mesmas. Como a distribuição da temperatura não é uniforme, logo não é possível obter com 

exatidão a quantidade de calor transferido. No entanto, pensa-se que a quantidade de calor 

removida é tão alta como 90% do calor gerado global, o que implica que menos de 10% do 

calor é absorvido ou disperso através da ferramenta e do material da peça de trabalho 

(Boothroyd & Knight, 1989). Esta limitação faz com que este parâmetro, apesar de ser um 

bom indicador do desgaste da ferramenta de corte (Chow & Wright, 1988), seja de difícil 

obtenção com relativa exatidão, quando aplicada em SMPC, devido a inacessibilidade da 

área de corte da peça (Chinchanikar & Choudhury, 2014; Dimla Snr., 2000). 
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Forças de corte 

As variações de fricção que ocorrem entre o flanco da ferramenta de corte e a peça 

de trabalho provocam desgaste na ferramenta de corte, sendo que quando ocorre um aumento 

da fricção implica que a força necessária para torneamento/fresagem da peça também 

aumente de forma gradual (Dornfeld & DeVries, 1990; Ko & Cho, 1994). Deste modo a 

força de corte é geralmente considerada como sendo um dos indicadores mais significativos 

na classificação do desgaste das ferramentas (Ghasempoor, Jeswiet, & Moore, 1999; Oraby 

& Hayhurst, 1991; H. V. Ravindra, Srinivasa, & Krishnamurthy, 1993; Rizal, Ghani, Nuawi, 

& Haron, 2013; Sikdar & Chen, 2002; Yao, Fang, & Arndt, 1990), sendo amplamente 

utilizada como atributo de análise nos SMPC (Ambhore et al., 2015; Dimla Snr., 2000). 

 

 

Métodos Óticos  

Análise em tempo real do desgaste é efetuada através da análise tanto da ferramenta 

de corte como através da análise do acabamento da superfície da peça a tornear ou fresar. 

Esta análise pode ser efetuada de vários modos, sendo os que normalmente selecionados são 

camaras de alta resolução que visualizam diretamente a ferramenta de corte (Chethan, 

Ravindra, gowda, & Bharath Kumar, 2015) ou através da utilização de feixes laser e tentar 

interpretar o índice de reflecção e refração quando este incide sobre a peça a ser trabalhada 

(Martin, Brandon, Grosvenor, & Owen, 1986). Este tipo de análise é considerado como não 

sendo viável para utilização nos SMPC, uma vez que são sistemas com custos elevados, 

tanto de aquisição como de manutenção, pois, caso não estejam devidamente calibrados, 

estes apresentam um alto nível de imprecisão (Cuppini, D’Errico, & Rutelli, 1986; 

Oguamanam, Raafat, & Taboun, 1994; Shiraishi, 1988; Wong, Nee, Li, & Reisdorf, 1997).  
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Vibração 

A vibração é uma característica inerente a praticamente todas as máquinas 

industriais. As variações das vibrações no processo de corte podem ser originadas por 

irregularidades da superfície ou desgaste da ferramenta de corte. Vários estudos efetuados 

(Abouelatta & Mádl, 2001; Alonso & Salgado, 2008; El-Wardany, Gao, & Elbestawi, 1996; 

Rajesh & Narayanan Namboothiri, 2010; Rotberg, Lenz, & Braun, 1987; Venkata Rao, 

Murthy, & Mohan Rao, 2013; Yao, Fang, & Arndt, 1991) demonstram que existe uma 

correlação entre o desgaste de ferramenta de corte e as vibrações produzidas, sendo 

considerado como dos sensores que não pode ser dispensado num SMPC (Dimla, Dimla E., 

1998). 

 

 

Energia consumida pelo motor  

Através da análise da energia consumida pelo motor é possível obter uma relação 

entre esta e o desgaste da ferramenta (Salgado & Alonso, 2007). Contudo, esta está 

dependente das condições de corte e da geometria da ferramenta de corte (Constantinides & 

Bennett, 1987). Devido ao desgaste também se relacionar com outros atributos, como é o 

caso com a potência do eixo, torque do motor e as forças de corte, a literatura propõe que é 

apenas necessário analisar um destes atributos, tendo-se dado preferência ao atributo das 

forças de corte para os SMPC (Rangwala & Dornfeld, 1987, 1990). 

 

 

A literatura demonstra que os atributos mais credíveis e menos intrusivos utilizados 

por norma nos SMPC são a força, vibração e o som, que demonstram uma maior precisão 

no processo de desgaste da ferramenta (Dimla Snr., 2000; Yen, Lu, & Chen, 2013). 
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3. Trabalho Experimental e Desenvolvimento 

Através de resultados de estudos realizados, como também a sua credibilidade tendo 

em conta uma reduzida intrusão no processo de corte, podemos identificar os seguintes 

sensores como sendo os melhores candidatos para a monitorização das condições dos 

processos de corte como torneamento e fresagem: medição da força através de 

extensómetros posicionados no porta-ferramentas; microfone para aquisição de sons 

emitidos; e acelerómetros para a medição de vibrações (Silva, R., Wilcox, S. and Reuben, 

2006). Também a utilização de múltiplos sensores deverá provar que é uma mais-valia na 

avaliação do desgaste da ferramenta uma vez que o ruído característico captado de cada um 

dos sensores quando usados individualmente conduziria com certeza a um insucesso do 

sistema de monitorização (Kuo, 2000; Siddhpura & Paurobally, 2013). 

Em termos de atributos e parâmetros disponíveis que sejam credíveis também deveria 

ser considerado o facto de que a equação de Taylor é provavelmente a mais antiga tentativa 

para determinar a duração do tempo de vida de uma ferramenta sendo que é o padrão de 

maquinação absoluta a longo prazo ISO 3685 (ISO 3685, 1993), definido por esta mesma 

equação. Esta equação indica-nos uma estimativa do tempo de vida de uma determinada 

ferramenta dependendo do material que está a ser cortado como também das variáveis das 

condições de corte. Apesar do seu uso limitado é indiscutível afirmar que tanto a velocidade 

de corte como o tempo de corte têm um grande impacto na vida de uma ferramenta. Uma 

vez que o tempo é determinante no processo de desgaste de uma ferramenta, e como está 

facilmente disponível em máquinas modernas, é recomendável o seu uso como atributo para 

a construção do modelo na aprendizagem da rede neuronal. 
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Apesar dos sistemas de monitorização já terem sido extensivamente estudados, 

algumas limitações persistem no que diz respeito à sua performance durante condições reais 

de manufatura. Existem vários aspetos que podem vir a melhorar a classificação do desgaste 

da ferramenta, tendo em vista o suporte a fabricas autónomas. Este trabalho explora o 

impacto que dois desses fatores causam na performance da classificação do nível de desgaste 

da ferramenta de corte, nomeadamente o uso da variável do tempo como um fator decisivo 

e intuitivo para aumentar a performance do modelo criado pela rede neuronal e o de controlo 

do ritmo de aprendizagem entre os neurónios, de modo a que a nova informação possa ser 

relacionada facilmente, sem que exista degradação na informação anteriormente aprendida. 

Este trabalho descreve o uso de técnicas de aprendizagem automática para sistemas de 

monitorização e propõe a introdução de melhorias, demonstradas com suporte em trabalho 

experimental e verificando a sua viabilidade através de teste de aprendizagem do SOM.  

 

 

Apparatus 

O trabalho experimental que suporta o estudo apresentado foi executado num torno 

mecânico modificado que incorporava os seguintes sensores: extensómetros colocados no 

porta-ferramentas para medir a força de avanço e tangencial; acelerómetro para medir as 

vibrações verticais colocado na torreta; e um microfone colocado perto da pastilha de corte. 

A disposição do apparatus experimental está identificada na Figura 3. 

 

 

Figura 3 - Apparatus Experimental 
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Procedimento Experimental 

O trabalho experimental executado no torno mecânico serve de base para o trabalho 

desenvolvido. Os dados foram adquiridos através da maquinação de um bloco de aço macio 

em condições de produção realistas, que consistiam numa velocidade de corte de 350m/min, 

uma força de avanço de 0,25 rev/min e uma profundidade de corte de 1mm, com uma 

pastilha de corte de carboneto de tungstênio e cobalto.  

 

 

Os sinais não tratados de todos os sensores apresentados na Tabela 1, foram 

recolhidos a 20 kHz, sendo que os valores medidos do desgaste das pastilhas de corte e a 

aquisição de dados foram efetuados com intervalos de 2 minutos, tendo em conta que a vida 

expectável para cada uma da pastilha de corte é de aproximadamente 15 minutos. Os dados 

foram recolhidos de quatro pastilhas de corte produzindo um conjunto de 33 dados não 

tratados. O comprimento de cada amostra é de 512 pontos, sendo adquiridos 

aproximadamente no meio da barra.  

 

 

Tabela 1 - Instrumentação 

 

 

  

Sensor Descrição 

Acelerómetro Kistler l, 5108 

Microfone ECM­1028, amplificador 

Extensómetros 

Duas meias pontes de Wheatstone, construído a 

partir de dois extensómetros, um em cada um 

dos lados do porta-ferramentas. 
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Extração de Atributos 

Cada registo de 512 pontos foi processado com o objetivo de gerar atributos para 

serem usados na etapa de classificação. Um total de 12 atributos foram recolhidos dos dados 

do som e da vibração: desvio absoluto; média; kurtosis; skewness e ainda a energia na 

frequência de bandas (2.2-2.4 e 4.4-4.6 kHz) obtidas através dos respetivos espectros. Duas 

características adicionais foram apresentadas através das forças médias de avanço e 

tangencial. A maioria dos atributos extraídos, como também as forças medidas, apresentam 

um nível de ruído muito elevado que podem estar associados com o torno, interfaces, 

interferências eletromagnéticas, ou ainda de outras fontes não identificadas. Os dados 

apresentados na Figura 4 determinam a evolução do desgaste de 4 pastilhas de corte onde é 

possível verificar a variabilidade e imprevisibilidade associados à monitorização do desgaste 

da ferramenta de corte. 

 

Figura 4 -Evolução do desgaste do flanco para diferentes pastilhas de corte.  

 
 

Através da Figura 5 verifica-se que a força tangencial tem de forma geral um 

comportamento consistente e aumenta com o tempo de corte. Apesar de consistente pode-se 

ver que os dados têm muito ruído e não é possível estabelecer uma relação direta com o 

desgaste da ferramenta de corte, pois o gradiente de aumento do desgaste para diferentes 

pastilhas de corte é diferente.  
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Figura 5 - Atributo da amostra - Força tangencial em relação ao tempo de corte. 

 

Os resultados obtidos através dos parâmetros estatísticos e frequência, como também 

as forças são de difícil interpretação quando considerados em separado para cada uma das 

pastilhas analisadas, pois algumas não apresentam aparente correlação entre elas, e outras 

nem sequer uma correlação com o desgaste da pastilha de corte. Isto pode ser superado tendo 

em conta que as redes neuronais têm habilidade para extrair informação mesmo quando esta 

se encontra dispersa, visto que apresenta um comportamento subjacente não transparente às 

técnicas tradicionais de modelação matemática.  

Todos os outros atributos também parecem exibir uma ligeira correlação com o 

desgaste da ferramenta de corte. Apesar do facto de não existir uma correlação óbvia para o 

desgaste da ferramenta, os atributos contêm informação relativa à evolução da dinâmica de 

corte devido ao desgaste da pastilha. O processo de corte é conhecido por ser um processo 

que apresenta um elevado grau de complexidade, não sendo possível definir as suas 

importâncias relativamente à classificação do desgaste da pastilha de corte. Todos as 

características analisadas na Figura 6 foram utilizadas como atributos para treino do SOM. 
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Figura 6 - Atributos Analisados. 

 

Algoritmos de Aprendizagem 

Algoritmos de aprendizagem no que respeita às redes neuronais têm vindo a ser 

extensivamente explorados, tendo em conta diferentes abordagens onde os aspetos relativos 

à sua estrutura e adaptabilidade foram tidos em consideração (Jing, 2012; Meng & Pei, 

2014). Aprender novos modelos ou preservar informação mais antiga pode ser alcançada 

através de alterações do algoritmo como por exemplo a criação de novos neurónios com 

estruturas que variem com o tempo (Araujo & Rego, 2013; Xing, Shi, Shen, Zhou, & Zhao, 

2016) ou ainda apenas abrandando o ritmo de aprendizagem nos neurónios vizinhos do 

neurónio vencedor (Piastra, 2013; Shah-Hosseini & Safabakhsh, 2003). Com a 

implementação da primeira abordagem apresentada implica que a rede neuronal fique cada 

vez maior sendo que esta pode nunca vir a ser otimizada. A segunda abordagem já 

demonstrou ter uma melhor performance comparativamente com outras abordagens mais 

tradicionais sendo que permite que neurónios que não são frequentemente vencedores 

tenham a oportunidade de serem representativos de novas informações. Esta abordagem 

permite no geral uma melhor distribuição topológica no reconhecimento de novos padrões. 

Contudo, não previne ou penaliza o facto de poder ocorrer um reforço da aprendizagem 

Atributos

Tempo Vibração

Média

Desvio 
Padrão

Kurtosis

Skewness

Energia 
Freq. 2.5kHz

Energia 
Freq. 4.5kHz

Força de 
Avanço

Força 
Tangencial

Som

Média

Desvio 
Padrão

Kurtosis

Skewness

Energia 
Freq. 2.5kHz

Energia 
Freq. 4.5kHz
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repetidamente num mesmo neurónio. Este trabalho visa a exploração de implementações 

alternativas ao nível do ritmo de aprendizagem. Contudo, continuando a controlar o ritmo 

de aprendizagem de um neurónio vencedor para que este perca gradualmente privilégios 

quanto mais vezes for vencedor, dando desta forma possibilidade a que neurónios que se 

encontrem perto, poderem representar padrões nas proximidades. O melhoramento proposto 

para o mecanismo de aprendizagem adaptativa reforça a capacidade da rede neural de 

assimilar novas informações inibindo a rede geral de se tornar bloqueada no que diz respeito 

à capacidade de utilização do espaço de classificação, assimilando sempre novos dados. 

Consequentemente, proporciona um melhor rearranjo do mapa de saída, distribuindo assim 

uniformemente os padrões da informação representada. 

A Equação 3 permite o cálculo do ritmo de aprendizagem, 𝜆𝑜(𝑡), considerando cada 

um dos neurónios, dado o neurónio vencedor da saída, o, sendo 𝜂 o raio inicial da vizinhança 

e ℎ𝑜, o número de vezes que o neurónio já foi considerado neurónio vencedor. 

 

 𝜆𝑜(𝑡 + 1)−= 𝜂. 𝜆𝑜(𝑡). 𝑒−
ℎ𝑜
𝑡

−
‖𝑁𝑐−𝑁𝑜‖

2𝜎  (3) 

 

O efeito combinado resulta na regra de aprendizagem para pesos de ligação 

apresentada na Equação 4 onde 𝑤𝑜
𝑖 , representa os pesos de neurónios de entrada, i, e 

neurónios de saída, o e φ(c,o), representa a função vizinhança. Os vetores de entrada, x, são 

apresentados a cada iteração, t, fazendo com que os pesos sejam atualizados por forma a que 

as saídas se aproximem dos padrões de entrada. 

 𝑤𝑜
𝑖 (𝑡 + 1)+= 𝜆𝑜(𝑡)𝜑(𝑐,𝑜)[𝑥𝑖(𝑡) − 𝑤𝑜

𝑖 (𝑡)] (4) 

 

O controle do ritmo de aprendizagem local assemelha-se à aprendizagem que ocorre 

em diferentes conjuntos das redes neuronais para diferentes conjuntos de dados, 

contemplando a característica fundamental do SOM, a ação de preservação da topologia. 
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Algoritmo Desenvolvido 

 

Tendo em conta a análise anterior e com base nas indicações descritas, o algoritmo 

desenvolvido segue os seguintes passos tendo este sido construído para o módulo de trabalho 

SOM. Uma vez que o SOM depende da normalização para evitar sobrecarga das variáveis, 

foram identificados os valores máximos e mínimos de cada um dos atributos, de modo a que 

a magnitude e variação relativa fossem preservadas. O algoritmo foi desenvolvido na íntegra, 

sem recurso a qualquer biblioteca no que se refere ao SOM. 

 

O algoritmo para o SOM pode ser dividido em seis etapas. 

 

1) Para cada nó são inicializados os pesos aleatoriamente com valores que variam entre 

0 e 1. 

 

2) É selecionado um vetor aleatório do conjunto de dados de treino sendo de seguida 

apresentado à rede. 

 

3) São verificados todos os neurónios da rede para calcular qual destes tem uma 

representação dos pesos mais semelhante ao vetor de entrada, através da função da 

distância euclidiana, 𝑑𝑖𝑗𝑘, representada na Equação 5 em que 𝑥𝑖(𝑡) representa o vetor 

de entrada e 𝑤𝑖𝑗𝑘(𝑡) os pesos dos neurónios da rede neuronal. Este neurónio é 

designado vencedor. 

 

 𝑑𝑖𝑗𝑘 = ∑ (𝑥𝑖(𝑡) + 𝑤𝑖𝑗𝑘(𝑡))
2𝑁

𝑖=1
  (5) 

 

4) É calculado o raio da vizinhança para o neurónio vencedor segundo a Equação 2. 

Este valor pode ser inicialmente igual ao raio da rede, diminuindo a cada iteração. 

  

5) Para cada neurónio que se encontre no raio do neurónio vencedor é feito o ajuste dos 

pesos para que estes representem melhor o vetor de entrada anteriormente 

selecionado (Equação 4). Quanto mais perto os neurónios estiverem do neurónio 

vencedor mais o seu peso será alterado, aproximando-se assim do neurónio vencedor. 

 

6) Repetição do ponto 2) para N iterações 
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4. Resultados e Discussão 

 

Com o propósito de testar a viabilidade da proposta apresentada foi desenvolvido e 

otimizado um programa utilizando a linguagem Java. Este algoritmo implementava o SOM 

na sua forma base, com as alterações propostas no capítulo anterior. 

Do conjunto de dados utilizados, três das pastilhas de corte foram usadas para treinar 

a rede neuronal, sendo a quarta pastilha de corte utilizada para verificar e testar a 

performance da rede. O treino foi executado com recurso a 200 iterações em modo de treino 

batch para obtenção de melhores resultados. Ambas as versões do algoritmo foram 

executadas lado a lado para que existissem garantias de que apenas as modificações 

propostas para o ritmo de aprendizagem fossem realizadas. O mapa de saída corresponde a 

uma matriz de 10 por 10 neurónios. 

O mapa topográfico representado na Figura 7 apresenta o mapa tipo de saída 

produzido durante o treino da rede neuronal. O método utilizado para interpolação do mapa 

e para proporcionar uma estimativa para neurónios que não tenham representação no mapa 

foi o método de Kriging usado num contexto geográfico. O mapa de contornos da Figura 7 

apresenta a classificação obtida através da execução do algoritmo original para o SOM. O 

mapa de linhas de contorno representa os limites para diferentes níveis de desgaste das 

ferramentas de corte. Os símbolos que se encontram no mapa representam os conjuntos de 

características pertencentes a cada uma das amostras utilizadas para treino, onde o tamanho 

dos símbolos tem correlação direta com o nível de desgaste de ferramenta de corte. 
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Figura 7 - Classificação de mapa de saída de amostra sem aprendizagem adaptativa - símbolos maiores representam 

valores de desgaste superiores 

 

A Figura 7 revela a ocorrência de aprendizagem e que diferentes níveis de desgaste 

contidos da base de dados são posicionados em regiões vizinhas. Pode ser visto que algumas 

das linhas de contorno se encontram muito próximas revelando que o nivelamento do mapa 

faz reduzido aproveitamento do espaço de classificação.  

A Figura 8 apresenta uma comparação entre os valores de classificação da amostra 

com aos valores reais do desgaste, estes valores correspondem aos vetores de atributos da 

quarta pastilha de corte, valores que não foram utilizados durante a aprendizagem. Pode ser 

visualizado que efetivamente ocorre a classificação do desgaste da ferramenta, contudo 

existem alguns erros de classificação que requerem atenção. Esta figura apresenta os 

resultados obtidos onde é utilizado o algoritmo original para o SOM e onde o tempo ainda 

não é considerado como atributo de classificação durante a aprendizagem. 

 

Figura 8 - Teste da classificação da amostra em relação aos valores medidos - Execução SOM direta sem utilização do 

tempo como atributo. 
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Os resultados apresentados na Figura 9 são referentes à implementação básica do algoritmo, 

estando incluído o tempo como atributo de classificação. No geral é possível verificar uma 

ligeira melhoria, sendo que, este impacto pode ser melhor observado no vetor da amostra 

pertencente aos dados adquiridos ao minuto 12 da vida da ferramenta de corte. 

 

Figura 9 - Teste a classificação da amostra em relação aos valores medidos - Execução SOM direta com utilização do 

atributo tempo. 

 
 

A implementação do algoritmo adaptativo do SOM, na qual é introduzida uma 

aprendizagem diferida segundo a regra proposta, é agora sujeita a estudo, sendo os resultados 

apresentados de seguida. Na Figura 10, o mapa de contornos apresenta uma ligeira melhoria 

da distribuição dos sets de dados quando comparado com a Figura 7, sendo ainda possível 

verificar que as linhas de contorno se encontram menos constrangidas a um único espaço.   

 

Figura 10 - Classificação de mapa de saída de amostra com aprendizagem adaptativa - símbolos maiores representam 

valores de desgaste superiores. 

 



 

23 

O impacto obtido com a utilização de uma aprendizagem diferida é significativo, 

como é retratado nas Figura 11 e Figura 12. Na Figura 11 existem três erros de classificação 

sendo que apenas dois dos vetores de atributos da amostra apresentam um desvio expressivo 

entre o valor de previsão e o valor medido do desgaste. Testes conduzidos com o algoritmo 

adaptado e subjacente a regra proposta para a atualização da aprendizagem, mostram que no 

geral foram verificadas melhorias, sendo que, o mapa reproduzido para as saídas apresenta 

uma distribuição mais homogénea quando comparado com os mapas anteriormente 

analisados. A inclusão do tempo como atributo, Figura 12, exibe também um impacto 

adicional e uma performance claramente superior, quando comparado com o vetor de dados 

onde não é incluído o tempo como atributo. 

 

Figura 11 - Teste da classificação da amostra em relação aos valores medidos - Execução SOM adaptativo sem utilização 

do tempo como atributo. 

 

 

Figura 12 - Teste da classificação da amostra em relação aos valores medidos - Execução SOM adaptativo com utilização 

do atributo tempo.  
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Através da análise dos resultados obtidos dos diferentes testes elaborados foi 

efetuado o cálculo do erro (Tabela 2). Este erro foi calculado para cada um dos valores do 

desgaste medidos tendo em consideração a equação do erro relativo percentual (Equação 6) 

tendo sido posteriormente efetuada a média do erro entre os oitos pontos analisados. Através 

da Tabela 2 é possível verificar que quando comparada a execução SOM direta sem 

utilização do tempo como atributo com a execução SOM adaptativo com utilização do 

atributo tempo, ocorreu uma diminuição do erro de classificação superior a 20%.  

 

𝐸𝑟𝑟𝑜 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 =
|𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜−𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎çã𝑜 |

𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜
 × 100 (6) 

 

Tabela 2 - Erro Relativo Percentual de classificação 

Execução SOM direta sem utilização do tempo como atributo - Figura 8 27,3% 

Execução SOM direta com utilização do atributo tempo - Figura 9 24,4% 

Execução SOM adaptativo sem utilização do tempo como atributo - Figura 11 13,2% 

Execução SOM adaptativo com utilização do atributo tempo - Figura 12 4,8% 

 

 

Estes resultados preliminares sugerem que através da inclusão do tempo como 

atributo no vetor de atributos para classificação do desgaste produz um impacto positivo 

significativo. Uma vez que este atributo é de fácil obtenção em máquinas e ferramentas 

modernas, é altamente aconselhável a sua utilização para que possa ser obtida uma melhor 

performance do sistema de monitorização.
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5. Conclusão e Trabalhos Futuros 

Esta dissertação revisita aspetos referentes às limitações dos sistemas de 

monitorização do desgaste de ferramentas de corte, em particular aos que podem ter uma 

relação direta com possíveis melhorias da performance sobre a classificação do estado de 

desgaste das ferramentas, tendo em consideração as condições industriais reais que ocorrem 

durante a sua operação.  Os dados foram obtidos através da maquinação de um bloco de aço 

macio num torno mecânico, tendo sido utilizado um conjunto de sensores no qual estão 

incluídos um microfone, extensómetros, e acelerómetros, e o corte efetuado com as seguintes 

de condições: velocidade de corte de 350m/min, uma força de avanço de 0,25 rev/min e uma 

profundidade de corte de 1mm, com uma pastilha de corte de carboneto de tungstênio e 

cobalto com o objetivo de elaborar testes para modelação e classificação do desgaste das 

ferramentas de corte. Com o propósito de classificação foi desenvolvido uma rede neuronal 

do SOM onde foram introduzidas alterações no que respeita às regras de aprendizagem.  

Os atributos que suportam a monitorização apresentam-se contaminados com ruído, 

não tendo sido possível identificar relações diretas entre estes e o desgaste das ferramentas 

de corte. Apesar do ruído presente foi, contudo, ainda possível obter classificações para todas 

as amostras com um erro residual. Deve ser sublinhado que através da introdução do tempo 

como atributo de classificação foi possível alcançar melhorias significativas quanto à 

classificação. As alterações efetuadas nas regras de aprendizagem, que contemplam a 

inibição do reforço de um neurónio que frequentemente seja classificado como vencedor, 

também mostram bons resultados suportando a abordagem apresentada neste trabalho. A 

utilização de uma aprendizagem diferida apresentou melhorias na classificação do desgaste 

das ferramentas de corte, sendo que, pode ainda ser sugerido que os processos de 

aprendizagem que ocorrem nos seres humanos podem ser igualmente diferidos, permitindo 

deste modo uma aprendizagem contínua, sem mitigar a sua aptidão para classificar padrões 

anteriormente estabelecidos e acomodar novos em modo contínuo de aprendizagem. 
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Os resultados apresentados neste trabalho identificam melhorias que devem ser tidas 

em conta aquando da realização de trabalhos futuros, nomeadamente, experiências 

exaustivas contemplando um maior número de amostras, sendo ainda necessária efetuar uma 

análise de sensibilidade em relação aos parâmetros de aprendizagem da rede neuronal e às 

condições de corte. 
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