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RESUMO Vil
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RESUMO

Um dos fatores mais importantes na producdo de moldes para injecdo de plastico é a
estimativa do custo dos servicos de maquinagem, que representam uma parte
significativa do prego final do molde. O custo destes servigos é habitualmente
determinado em fung¢do do tempo de maquinagem, cujo calculo é geralmente longo e
dispendioso. Se for considerado que as pecas dos moldes de injecdo sdo todas
diferentes, compreende-se que a correta e célere estimativa de tempos de maquinagem
é de grande importancia para o sucesso de uma empresa.

Esta dissertacdo apresenta uma proposta de aplicacdo de redes neuronais artificiais na
estimativa de tempos de maquinagem de pecas standard de moldes de injecao de
plastico. Para o efeito, foram simuladas pecas e calculados os tempos de maquinagem
para recolher dados suficientes para o treino das redes neuronais.

Foi estudada a influéncia da arquitetura de rede, da quantidade de dados de entrada e
das variaveis utilizadas no treino da rede, de forma a encontrar a rede neuronal com
maior precisdo. A aplicacdo de redes neuronais neste trabalho revelou-se uma forma
célere e eficaz de calcular os tempos de corte, podendo dar um forte contributo a
empresas do setor.
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ABSTRACT

One of the most important factors in the production of plastic injection molds is the cost
estimation of machining services which represents a significant part of the final mold
price. The cost of these services is commonly determined as a function of the machining
time, which is usually long and expensive to calculate. If it is considered that the injection
mold parts are all different, it is understood that the correct and quick estimation of
machining times is of great importance for the success of a company.

This dissertation presents a proposal for the application of artificial neural networks in
machining time estimation for standard injection molds parts. For this purpose, parts
were simulated and machining times were calculated to collect enough data for training
the neural networks.

The influence of the network architecture, the amount of input data and the variables
used in the training of the network were studied in order to find the neural network with
greater precision. The application of neural networks in this work proved to be a quick
and efficient way to calculate cutting times, which can give a strong contribution to
companies in the sector.
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Lista de Abreviaturas

AlSI American Iron and Steel Institute
CAD Computer Aided Design

CAM Computer Aided Manufacturing
CNC Controlo Numérico Computarizado
CVvD Chemical Vapor Deposition

EDM Electrical Discharge Machining

HSS High Speed Steel

MQL Minimum Quantity Lubrification
PVD Physical Vapor Deposition

RNA Rede Neuronal Artificial

Lista de Unidades

°C Graus Celsius

HB Dureza de Brinell
kw Quilowatt
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rpm Rotag¢bes por minuto

Lista de Simbolos

% Percentagem

C Simbolo quimico do Carbono

Cr Simbolo quimico do Crémio

Mn Simbolo quimico do Manganés

Mo Simbolo quimico do Molibdénio

Ni Simbolo quimico do Niquel
Simbolo quimico do Fdsforo
Simbolo quimico do Enxofre

Si Simbolo quimico do Silicio

\Y Simbolo quimico do Vanadio

w Simbolo quimico do Tungsténio
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GLOSSARIO DE TERMOS

Algoritmo utilizado no treino de redes neuronais artificiais e
também designado como retropropagacao. Este algoritmo, com

Backpropagation . )
base no erro ocorrido na camada de saida da rede neuronal,
recalcula o valor dos pesos de tras para a frente;
Tipo de redes neuronais onde cada camada estd ligada a camada
Feedforward . L.
da frente, sem haver caminho contrario;
Stock Sobre-espessura de material em excesso da medida final.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com mais de 70 anos de histéria, a Industria Portuguesa de Moldes desempenha um
papel de elevada importancia no quadro econdmico nacional. Com cerca de 536
empresas sediadas maioritariamente nos municipios de Oliveira de Azeméis e da
Marinha Grande e empregando aproximadamente 11000 trabalhadores, Portugal é um
dos principais fabricantes de moldes a nivel mundial (82 no mundo e 32 na Europa) [1].

Os processos de transformacdo de plasticos, nomeadamente a moldacdo por injecdo,
sdo o principal impulsionador de um setor com uma forte vocacdo exportadora para o
mercado europeu, onde serve principalmente a industria automaével e onde regista um
crescimento sustentado na industria das embalagens. O setor marca ainda presenga em
outras dreas como a industria aerondutica e de dispositivos médicos.

E exatamente na concecdo e desenvolvimento dos moldes de injecdo que a industria
metalomecanica portuguesa encontra parte da sua base de sustentacdo. Os processos
tecnolégicos de corte por arranque de apara, nomeadamente a fresagem, o
torneamento, a furacdo e a retificacdo, sdo fundamentais no fabrico das placas, calcos
e acessorios constituintes das estruturas dos moldes de injecao.

O reconhecimento internacional e o sucesso desta industria deve-se a diversos fatores
como ao investimento tecnoldgico e modernizacdo de equipamentos, ao controlo de
qualidade e correto planeamento da producdo, e ao investimento na qualificacdo da
mao-de-obra. O cumprimento dos prazos de entrega estabelecidos, a constante procura
por novos mercados e a favoravel relacdo qualidade/preco tornam, os servicos de
maquinagem nacionais bastante atrativos [1, 2].

Uma das dificuldades com que os servicos de maquinagem se deparam ocorre na fase
de orcamentacdo. E pratica comum definir um custo/hora para o servico (onde se
consideram os gastos com amortizacdes, consumiveis, mao-de-obra, energia, etc.) e
determinar o custo de fabrico de uma peca em funcdo do seu tempo de maquinagem.
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Os tempos de maquinagem, por sua vez, sao comummente determinados ou através de
calculo ou através da analise humana. No primeiro caso, é utilizado software de CAM
(Computer Aided Manufacturing) para simular as sequéncias operatdrias e o tempo
necessario para fabricar a pega. No segundo caso, o tempo de maquinagem ¢é definido
por um orcamentista, tendo como base uma analise visual da pega e a sua experiéncia
em orcamentacdo. O primeiro método apresenta maior precisdo, mas requer mais
tempo para calcular o tempo de maquinagem. O segundo é mais rapido mas, por
depender da analise humana, é menos preciso, o que podera conduzir a uma
orcamentacdo por defeito, que implicard prejuizos para a empresa, ou a uma
orcamentagdo demasiado elevada que afastard o possivel cliente [3].

Se for ainda considerado que as pecas dos moldes de injecdo sdo produzidas em
pequenas quantidades, que apresentam geometrias e dimensdes diferentes, e que
existem varias solicitacdes no mercado condicionadas em termos de tempo de resposta,
percebemos que a correta e célere estimativa dos tempos de maquinagem é dificil, mas
de extrema importancia para o sucesso das empresas [4, 5].

Com aplicacbes de sucesso em diferentes areas como a visdo computacional,
reconhecimento de voz, dete¢do de fraude em cartdes de crédito, previsdes financeiras
ou diagndsticos médicos, as Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo uma ferramenta
matematica que, imitando o funcionamento do cérebro humano, é capaz de
compreender relagcdes complexas e identificar padrdes existentes entre dados, que de
outra forma seriam dificeis de perceber. Procurou-se neste trabalho explorar as
potencialidades das Redes Neuronais aplicadas a estimativa de tempos de maquinagem.

1.2 OBIJETIVOS

Pretende-se com o presente trabalho elaborar um modelo para estimativa de custos de
maquinagem que seja fidvel e rapido na resposta. Para tal, foram utilizados algoritmos
baseados em Redes Neuronais.

Para alcancgar o objetivo anteriormente referido, tornar-se-a necessario:

e Fazer o levantamento do estado de arte, de forma a contextualizar o tema
abordado;

e Criar uma base de dados com pecas-tipo de estruturas dos moldes de injecdo e
respetivos tempos de maquinagem;

e Construir e treinar diferentes modelos de redes neuronais, para estimar o tempo
de maquinagem;

e Testar os diferentes modelos e analisar as suas diferencas.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia para o estudo apresentado é disposta de acordo com:
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e Pesquisa e andlise de literatura cientifica e técnica sobre moldes de injecdo,
processo de maquinagem e redes neuronais;

e Definigdo das geometrias e elementos mais comuns as pegas das estruturas dos
moldes de injegao;

e Definicdo da sequéncia operatdria e estratégia de maquinagem para cada
elemento;

e Criacdao de uma biblioteca definindo as ferramentas necessarias a cada operagao
e respetivos parametros de corte;

e C(Calculo dos tempos de maquinagem, tendo como base o método tradicional:
modela¢do CAD (Computer Aided Design) e programagao CAM;

e (Cdlculo dos tempos de maquinagem tendo como base o tempo individual de
cada elemento (método empirico);

e Valida¢do do método empirico, por comparag¢ao com os tempos de maquinagem
obtidos do método tradicional;

e Criacdo de uma base de dados;

e Definicdo do modelo de RNA que melhor se adequa ao trabalho proposto;

e Aplicacdo do modelo de RNA com diferentes arquiteturas de rede as 750 pecas
obtidas de forma empirica;

e Aplicacdo do melhor modelo de RNA para analisar a influéncia da quantidade de
dados na precisao da rede;

e Aplicagdao do melhor modelo de RNA para analisar a influéncia das variaveis de
entrada;

e Analise dos resultados obtidos e formulagdo de conclusdes;

e Redacdo da dissertacao.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O projeto apresentado e intitulado como “Estimativa de tempos de maquinagem com
base em redes neuronais artificiais”, esta dividido em quatro capitulos.

No primeiro capitulo, Introducdo, procede-se a contextualizacdo do trabalho
desenvolvido, apresentando o enquadramento do tema da dissertacdo. Sao
identificados os objetivos a cumprir para a execucao do trabalho e a metodologia
cientifica seguida. Por fim, é efetuada uma breve descricdo de cada capitulo, para uma
melhor compreensao do trabalho.

O segundo capitulo é a Revisdo Bibliografica, que se subdivide em:
e Moldes de Injecdo - onde é apresentado o processo de fabrico, assim como o
molde e seus processos transformativos;
e Maquinagem - onde é abordada a cinematica do corte por arranque de apara,
ferramentas de corte e sequéncias de maquinagem;
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e Redes Neuronais Artificiais - onde é realizado um enquadramento das redes
neuronais, explicado o seu funcionamento, os tipos de rede, as fases de
desenvolvimento e alguns casos de aplicagado.

No terceiro capitulo, Desenvolvimento, é caracterizado o caso de estudo e sdao descritas
todas as etapas para o cumprimento dos objetivos propostos, nomeadamente, a
preparacdao dos dados e o desenvolvimento das redes neuronais. Apresentam-se
também os ensaios realizados, bem como os resultadas obtidos e a analise critica dos
mesmos.

Por fim, o quarto e ultimo capitulo inclui as conclusdes retiradas do presente trabalho,
assim como a descricdo das principais limitagdes encontradas e propostas para
trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 MOLDES DE INJECAO

2.1.1 Moldacdo porinjecao

Com uma vasta gama de aplicacdes, os materiais plasticos, compostos por resinas
naturais ou sintéticas, sdo um grande e variado grupo de materiais transformados
essencialmente através da aplicacdo de calor e pressdao. Quando aquecido, o plastico
torna-se maleavel o suficiente para ser moldado e quando arrefece, adquire uma forma
guase definitiva [2, 6].

Os materiais plasticos podem ser moldados numa grande variedade de produtos,
através de processos de transformacdo cuja importancia tecnoldgica e comercial se
associa a crescente relevancia que os plasticos tém adquirido. Nos ultimos 50 anos,
varios foram os produtos fabricados em materiais metdlicos ou ceramicos que
comecaram a ser produzidos em pldstico. Sdo apresentados na Figura 1 alguns produtos
plasticos de uso recorrente.

Figura 1 - Exemplos de produtos plasticos moldados por inje¢do: um carrinho de compras (a esquerda), uma
embalagem (ao centro) e um componente para automével (a direita) [7].

Sao varias as razdes da importancia dos processos de transformacao de plasticos [8]:
e Producdo de pecas com geometrias complexas;
e As pecas produzidas assumem desde logo a sua forma final, ndo sendo
geralmente necessarias operacdes posteriores;
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e As temperaturas de transformacdo dos materiais pldsticos sdo inferiores as
necessarias para os materiais metalicos, sendo por isso despendida uma menor
guantidade de energia;

e N3ao sdo geralmente necessdrias operagdes de pintura.

Os processos de transformacdo de plasticos podem ser diferenciados pela utilizacdo de
modelos ocos ou sdlidos para a moldacdo. A moldacdo por injecdo, por compressao e
por transferéncia, sdao exemplos de processos de transformac¢do com utilizagdo de
modelos ocos e os processos de conformacdo, extrusdao ou plastificacdo, recorrem
normalmente a modelos sélidos [2].

A moldagdo porinjegdo é o principal processo de transformagao, o mais técnico e o mais
difundido. Pode ser definido como o processo a partir do qual um material plastico, no
estado solido e usualmente sob a forma de graos, é sequencialmente carregado,
aquecido até uma determinada temperatura e pressionado pela acdo de um fuso a
entrar no interior de um molde. No molde, o material fundido preenche um modelo oco
da forma que se pretende obter, e arrefece, recuperando a sua rigidez e adquirindo a
geometria pretendida [2, 9].

Este processo é utilizado essencialmente na transformacado de termoplasticos, podendo
também ser aplicado a termoendureciveis, compdsitos e elastdbmeros, com a
necessidade de se adequarem alguns dos equipamentos utilizados e os pardmetros do
processo [8, 9].

A Tabela 1 apresenta as principais vantagens e limitacdes da moldacdo por injecdo [9].

Tabela 1 - Vantagens e limitagdes da moldagdo por injecdo [9].

Vantagens Limitacoes

e Custo elevado dos moldes e
equipamentos;

e Flexibilidade do processo
limitada;

e Necessaria a producao de grandes
quantidades de pecas para
compensar investimento (mais de
10000 pecas);

e Processo deve ser controlado com
rigor, para evitar defeitos de
moldagem.

e Alta taxa de producdo (1 a 50
pecas por minuto);

e Bom aproveitamento de material;

e Processo facilmente
automatizavel;

e Baixo custo laboral;

e Baixo custo de acabamento;

e Permite moldar geometrias
complexas;

e Bom acabamento superficial do
produto final.

Os equipamentos basicos para a moldacdo por injecdo sdo o molde (ver 2.1.2) e a
maquina de injecdo. Existe uma grande variedade de maquinas sendo a mais comum a
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de injecdo horizontal de parafuso alternativo (ver Figura 2). Esta maquina de injecdo é
composta pela unidade de injecdao, responsdvel pelo transporte, aquecimento,
plastificacdo e homogeneizacdo do material desde a tremonha até ao bico de injecdo, e
pela unidade de fixacdo, que garante a fixacdo e movimentacdo do molde [2, 8].

Bandas de
Tremonha — aquecimento Cilindro Placa estacionaria
Cilindro para Placa moével
parafuso Parafuso Molde — Barra de fixagdo
Bico - Cilindro de
(e ‘/ \\ I ‘ fixacao
i — = e -l

[> Motor e Valvula de - Gilind

Ve /s

~ Unidadede ;L Unidadede -

injecdo 'r fixagdo

Figura 2 - Esquema representativo de uma maquina de moldagdo por inje¢do (adaptado de [8]).

O conjunto de operagdes realizadas numa maquina de injecdao entre a produgao de duas
pecas consecutivas, é chamado de ciclo de moldacdo, sendo a sua otimizacdo de grande
importancia (ver Figura 3).

Injecdo

Ciclo de
moldacao

Pressurizacdo

Abertura

Arrefecimento

Plasticizacdo

Figura 3 - Ciclo de moldagao.
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2.1.2 O molde de injecdo

O processo de moldagdo por injecdo requer, para além da maquina de injecdo, a
existéncia de um molde que define a geometria do produto final. O molde de injecao,
exemplificado na Figura 4, pode entdo ser definido como uma ferramenta que contém
no seu interior um espaco vazio, especialmente fabricado com a forma e tamanho da
peca de plastico que se pretende obter [2, 8].

Figura 4 - Molde de injecdo [10].

E constituido por vérias pecas, geralmente metalicas, e deve ser capaz de assegurar o
correto funcionamento de um conjunto de sistemas fundamentais para garantir a
gualidade dimensional e estrutural das pecas produzidas. Os principais sistemas
funcionais sdo:

e Sistema de injecdo (ou de alimentacdo);

e Sistema de extracdo;

e Sistema de transferéncia de calor;

e Sistema de guiamento e centramento.

Sistema de Inje¢ao ou de alimentagao

O sistema de injecdo (ou de alimentacdo) tem como objetivo transportar o material
plastico aquecido desde o bico da maquina injetora até ao interior do molde,
preenchendo as suas cavidades ocas e dando forma ao produto final [2, 6].

Este sistema é geralmente composto por um injetor principal, canais de distribuicao e
bicos de injecdo (ver Figura 5). A injecao do material plastico pode ser realizada de forma
direta ou indireta. No primeiro caso, aplicado a pecas de grande volume e em moldes
de apenas uma cavidade, o material flui diretamente do bico de inje¢do para a cavidade.
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No segundo caso, aplicado em moldes de varias cavidades, o material passa por canais
de distribuicdo antes de chegar as cavidades [2, 6].

Associadas ao sistema de injecdo, existem as zonas para fuga de gases que tém como
propdsito permitir a saida do ar existente no interior da cavidade durante a inje¢ao do
material. Estas zonas sdao fundamentais para o correto funcionamento do molde, pois
evitam a criacdo de bolsas de ar nas pecas e falhas no enchimento [2, 6].

Sistema de extragdo

Apds a operagao de arrefecimento, o produto moldado sofre contragao e, nos casos em
gue a contracdo se da na direcdo do macho, é necessario um sistema de extracao para
extrair a peca do interior do molde [2, 6].

Este sistema é normalmente constituido por chapas ou aros onde sdo montados os
dispositivos de extracdo adequados, designados como extratores e apresentados na
Figura 5. E aos extratores que é dada a fun¢do de empurrar a pega para fora do molde.
Os sistemas de extracdo podem adotar diferentes formas como [2]:

e Sistema de extracdo por extratores a junta de peca;

e Sistema de extragdo por extrator (tubular, respigado ou lamina);

e Sistema de extragdo por prato extrator ou barra extratora;

e Sistema de extracdo por ar e valvulas de ar;

e Sistema de extracdo por balancés;

e Sistema de extracdo por buchas flexiveis;

e Sistema de dupla extracdo.

Figura 5 - Exemplo de um bico de inje¢do (a esquerda) e de um extrator tubular (a direita) [11, 12]

Sistema de transferéncia de calor

Com o objetivo de estabilizar a temperatura no molde e ajudar a que apds a injecao o
material plastico passe do estado pastoso ao sélido no menor tempo possivel, o sistema
de transferéncia de calor é fundamental no ciclo de moldagdo. Consiste na circulagdo de
um fluido em furos previamente executados nas chapas, e que tem como fungdo
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aquecer o molde, no caso de injecdo de materiais termoendureciveis, e arrefecer no
caso de materiais termoplasticos (ver Figura 6) [2].

Normalmente, o fluido utilizado é a agua, por motivos econdmicos, sendo também
possivel a utilizacdo de dleo nos casos em que o molde deve ser mantido a uma
temperatura superior a 80°C, e ar em situacdes de arrefecimento lento. A temperatura
da dgua deve ser controlada a entrada e a saida do circuito. A cavidade é geralmente
mantida a uma temperatura superior a do macho, para permitir um melhor acabamento
da peca injetada, para garantir que as pecas contraiam na direcdo do macho e para que
estes tenham uma maior rigidez aquando da atuacdo dos extratores [2, 6].

Paralelo Série Séries Multiplas

Figura 6 - Alguns sistemas de transferéncia de calor, paralelo, em série e multiplas séries [13].

Sistema de guiamento e centramento

Para o correto funcionamento do molde na maquina de injecdo, e para assegurar a
precisdo dimensional do produto final, é necessdario garantir que as diferentes chapas
do molde se encontram perfeitamente centradas e paralelas entre si e com a maquina
de injecdo [6].

Para assegurar o centramento do molde com a maquina de injecdo, sdo geralmente
encastradas anilhas de centragem nas faces posteriores do molde, que serdo
futuramente ajustadas ao furo do prato da maquina de injecdo.

Para além disso, durante o ciclo de molda¢dao, o molde deve ser capaz de abrir e de
regressar exatamente a posicdo inicial (fecho), para dar inicio a um novo ciclo. Este
movimento deve ser assegurado ndo so pelo guiamento feito pelas colunas da maquina
de injecdo, mas também por um sistema de guiamento interno do molde que pode ser
dividido em guiamento principal e guiamento da unidade de extragao.

O guiamento do molde é geralmente feito através da utilizagao de guias e casquilhos
gue procuram garantir melhores condicGes de resisténcia mecanica, evitando o

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS ANDRE RODRIGUES

14



REVISAO BIBLIOGRAFICA

desgaste das guias. Nos moldes de grandes dimensdes, é recomendavel a utilizacdo de
guiamento retangular (guias prismaticas) por ter maior capacidade para suportar os
esforcos associados.

Na Figura 7 é apresentado o exemplo de uma guia, de um casquilho e de um anel de

centragem utilizados em moldes de injegao.

Figura 7 - Exemplo de uma guia para moldes para plasticos (a esquerda), de um casquilho (ao centro) e de um anel
de centragem (a direita) [14]-[16].

Estrutura dos moldes

De forma a assegurar o funcionamento de todos os sistemas apresentados e,
consequentemente, garantir a qualidade do produto final, os moldes de injecdo sdo
compostos por diferentes placas, calcos e diversos acessérios. As placas servem de
suporte aos elementos moldantes e ao sistema de injecdo, e permitem a fixacdo do
molde na maquina de injecdo. Os calcos, por sua vez, criam o0 espago necessario para o
funcionamento do sistema de extracdo [2].

Os moldes sdo normalmente constituidos por uma parte fixa (também designada como
lado da injecdo), e por uma parte mével (ou lado da extracdo). Da primeira fazem parte
a placa de base fixa e a placa de moldacdo fixa, onde é normalmente maquinada a
cavidade (ou fémea) responsdvel por definir a forma exterior da peca. A parte mével é
constituida pela placa de moldacdo mével, onde é geralmente maquinada a bucha (ou
macho) e que define a forma interior da peca, a placa de reforco, dois calcos, a placa dos
extratores, a placa de aperto dos extratores e a placa de base mével [2].

Na Figura 8 é ilustrada uma estrutura tipica de um molde injecdo, sendo importante
referir que os moldes podem apresentar estruturas diferentes e que os nomes
atribuidos as placas variam na bibliografia consultada.
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1-Placa de
base fixa
2 - Placa de
moldagdo fixa
3 - Placa de
moldagdo movel
4 - Placa de
reforgo 7 - Placa dos
extratores
5e 6 - Calgos 8 - Placa de aperto

dos extratores

9 - Placa de
base moével

Figura 8 - Estrutura exemplo explodida e legendada (a esquerda) e uma estrutura para moldes para plastico (a
direita) (adaptado de [17]).

A fixacdo e o centramento do molde é assegurado pela combinada a¢do de parafusos e
cavilhas. Os parafusos impedem a separacao das placas, mas as folgas existentes nas
roscas e nos furos de passagem ndo impedem pequenos movimentos entre elas. As
cavilhas, por sua vez, e que podem ser substituidas por elementos de semelhantes
funcdes como guias ou casquilhos respigados na parte posterior, garantem o
centramento das placas, mas ndo evitam a sua separacdo. E a acdo combinada destes
dois elementos que permite o bom funcionamento do molde [2].

Na Tabela 2 sdo descritas as principais funcdes de cada um dos elementos que
normalmente compdem a estrutura de um molde injecao.

A estrutura de um molde pode ser comercializada na forma standard, com dimensoes
normalizadas e com alguns elementos ja maquinados, como o alojamento para o anel
de centragem, guias, cavilhas, roscas, alojamentos para parafusos, entre outros. As
placas standard apresentam como vantagem a diminuicdo do tempo de fabrico e o custo
do molde. A estas placas podem ser posteriormente maquinados os restantes
elementos, assim como as zonas moldantes nas placas nimero 2 e 3.

Os elementos moldantes sdo as pegas ou conjuntos que estdo em contacto direto com
o material plastico injetado, e que tem a responsabilidade de |he conferir a forma
projetada. S3o usualmente denominados como bucha (ou macho) e cavidade (ou
fémea), e podem ser compostos por posticos ou elementos mdveis que visam facilitar
ou permitir a moldac¢do de saidas negativas. E requerido um elevado rigor dimensional
na maquinagem destes elementos, uma vez que é a partir deles que se configura a peca
de plastico [2, 6].
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Tabela 2 - Principais fungdes das placas constituintes do molde [2, 6].

Placa Funcao llustracao
Placa de base - Fixar o lado da injecdo do molde ao =%
fixa prato da maquina de injec¢ao; \'fg >
(Placan21) - Alojar a anilha de centragem; \
- Alojar todos o0s componentes
Placa de J L. 'p
. moldantes e acessdrios da cavidade;
moldacao fixa . . -
- Passar furacdes para o sistema de @
(Placa n2 2) ] . \ @
refrigeracao; =
. \ >"
Placa de - Alojar todos o0s componentes ‘
moldacao moldantes e acessérios do macho;
movel - Passar furacdes para o sistema de
(Placan?3)  refrigeragdo;
-l
- Reforgar a placa do macho para que -
Placa de este sug ortez ressao da mépuinaqde \ =
Reforgo L P P . q . - ,/
injecdo durante a injecdo do material \
(Placa n? 4) L.
plastico;
- Criar um espago vazio para =
Calgos movimentacdo do sistema de extracao; —
(n25e6) - Contribuir para a altura minima do
molde exigivel pela maquina de injecdo;
Placa dos - Assegurar, em conjunto com a chapa .
Extratores n2 8, a extracdo da peca; .
(Placan27) - Alojar as cabecas dos extratores;
Placa de .
- Garantir o aperto dos extratores e, ®.
Aperto dos ) o :
conjuntamente com a chapa n? 7, o
Extratores trai ‘o
extrair a pega;
(Placa n2 8) pee
Placa de base -
movel - Fixar o conjunto mével do molde. < -,
(Placa n?9) C

Materiais e tratamentos térmicos

O sucesso de um produto confecionado com um material plastico é funcdo de varios
fatores, como o preco de venda, a durabilidade e a qualidade da superficie, e estes
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dependem, também, da qualidade e dos custos de producdo e de manutencdo do molde
[18].

Apesar de representarem uma pequena parte dos custos totais do molde (menos de
10%), a correta escolha da qualidade de aco e o éxito dos tratamentos térmicos e
superficiais, sdo de particular importancia em todo o processo produtivo [18].

Os moldes para plasticos sao geralmente fabricados (ver 2.1.3) por maquinagem com
arranque de apara, onde é exigido um bom acabamento superficial, e electroerosao
(EDM — Electrical Discharge Machining). Sendo os custos de fabrico muito superiores
aos custos do aco e do tratamento térmico, os acos para moldes para pldsticos devem
ter caracteristicas que correspondam aos requisitos dos fabricantes dos moldes e as dos
seus utilizadores. Essas caracteristicas sao apresentadas na Tabela 3, e nem sempre
coincidem [18].

Tabela 3 - Caracteristicas do aco para moldes para plastico exigidas pelo fabricante e pelo utilizador [18].

Caracteristicas do ago exigidas pelo Caracteristicas do ago exigidas pelo
fabricante utilizador

e Excelente maquinabilidade;

e Elevada aptidao para o polimento;

e Elevada aptiddo para EDM e/ou
texturizagao;

e Estabilidade dimensional nos
tratamentos térmicos;

e Elevada resisténcia ao desgaste;

e Dureza de trabalho adequada;

e Boa resisténcia a corrosdo (se
necessaria);

e Elevada resisténcia a compressao
e boa tenacidade;

e Aptidao para tratamentos - .
e Tensdo de rutura suficiente;

superficiais;

n L . e Boa condutividade térmica.
e Auséncia de defeitos interiores.

Os diferentes elementos de liga influenciam, de forma resumida, as caracteristicas dos
acos para moldes para plasticos da seguinte forma [18]:
e Carbono (C) aumenta a dureza;
e Crémio (Cr) e o vanadio (V) aumentam a resisténcia ao desgaste;
e Niquel (Ni) aumenta a tenacidade;
e Tungsténio (W) e o molibdénio (Mo) aumentam a resisténcia e a dureza a
quente;
e Cromio (Cr) e manganés (Mn) melhoram a estabilidade dimensional e a
profundidade de témpera;
e Crémio (Cr) e o niquel (Ni) melhoram a resisténcia a corrosao.

Importa também salientar que as caracteristicas do material plastico a injetar também
influenciam a escolha da qualidade de aco a utilizar [18].
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Desta forma, para casos de pouca exigéncia para as placas que compdem a estrutura do
molde, sdao geralmente utilizados agos sem liga e com cerca de 0,45% de carbono, com
uma resisténcia (tensdo de rotura a tra¢do) de 600 a 700 N/mm?. Nos casos de maior
exigéncia, utilizam-se acos de pouca liga e ja tratados, com uma dureza entre 290 e 330
HB e uma resisténcia de 980 a 1120 N/mm? [18].

Nos elementos moldantes hd uma grande variedade de situacdes, pelo que se podem
utilizar, em casos onde ndo ha garantia do sucesso do tratamento térmico, ago pré-
tratado com dureza entre 270 e 380 HB e resisténcia de 910 a 1300 N/mm?[18].

A Tabela 4 apresenta alguns acos normalmente utilizados em moldes para plasticos, a
sua dureza e principais aplicagdes.

Tabela 4 - Agos utilizados em moldes para plasticos, dureza e principais aplicagdes [19].

Material Dureza

(W.Nr.°)  (HB méx.) Aplicagdes principais

Moldes para plastico, a exce¢do dos corrosivos e/ou

1.2767 285 )
abrasivos;

Moldes de injecdo de plastico que exijam melhor
1.2738 320a360 maquinabilidade, fiabilidade, condutividade térmica e

soldabilidade;
1.1730 207 Estruturas para moldes;

Moldes para plasticos executados em pecas até 400 mm de
1.2311 270a 325 espessura;

Estruturas para moldes.

Na industria dos moldes, muitos dos materiais utlizados s3o, apds a maquinagem,
submetidos a um ou mais tratamentos com o objetivo de melhorar as suas propriedades
mecanicas e, consequentemente, proporcionar melhores resultados em
funcionamento. A importancia do tratamento cresce se considerarmos que é
geralmente efetuado numa altura em que ja foi investido enorme valor em material e
em tempo de maquinagem, sendo o insucesso do tratamento neste momento, motivo
de perdas elevadas para o processo de fabrico [18].

Os tratamentos mais utilizados nos moldes para pldstico sdao os tratamentos térmicos,
os tratamentos termoquimicos e os tratamentos superficiais [18]:

e Tratamentos térmicos: processos térmicos que consistem em submeter 0 ago a
aquecimento, estagio e arrefecimento, com o objetivo de modificar a sua
estrutura para melhorar as suas caracteristicas mecanicas, sem nunca alterar a
sua composicao quimica. Os tratamentos térmicos mais utilizados nos moldes
para plasticos sdo o recozimento de distensdo, a témpera, o tratamento Sub-
zero e o revenido;
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e Tratamentos termoquimicos: para além de submeterem o a¢o a aquecimento,
estagio e arrefecimento para melhorar as suas caracteristicas mecanicas, a
semelhanca dos tratamentos térmicos, também modificam a composicdo
guimica de uma pelicula superficial da peca. A cementacdo e a nitruracao sao

exemplos de tratamentos termoquimicos;

e Tratamentos superficiais: sao os tratamentos mais recentes e consistem num
depdsito na superficie da peca a tratar, a fim de melhorar as qualidades desta,
sem alterar a composi¢cdo quimica do material. A cromagem dura, niquelagem,
PVD (Physical Vapor Deposition) e CVD (Chemical Vapor Deposition), sdo
exemplos de tratamentos superficiais utilizados para melhorar a dureza, a

resisténcia ao desgaste e a resisténcia a corrosao dos moldes.

Tipos de moldes de injegao

Os moldes de injecdo podem-se apresentar de diferentes formas, sendo as mais comuns

[6, 8]:
e Molde de duas placas;
e Molde de trés placas;
e Molde sandwich;
e Molde bi-material.

O molde de duas placas, ilustrado na Figura 9, é a forma mais convencional e consiste
numa parte fixa e em outra parte modvel, como ja apresentado anteriormente. Durante
a abertura do molde, é criado espaco e acionado o sistema de extracdo, sendo a peca

posteriormente retirada pela a¢do da gravidade, ou por um robd [6, 8].

Estes moldes apresentam como vantagens a facilidade de desenvolvimento e um baixo

custo, quando comparado com as restantes solucdes.

Placa de

Furos para
base fixa . -
\ refrigeragio

Placa de reforgo
) s~ Placa de base mavel

Espago de
" extraco
Pega moldada 0 Placa de aperto
o) dos extratores
Canal de distribuigao Of
Bico de injeciio — -
Jito OR
Ponto de injeglio — | O || Placados do jito
o) extratores

|
Linha de partigdo Extratores

a)

Bucha

Extratores ~~ Extrator do jito

b)

Figura 9 - llustragdo de um molde de duas placas fechado (a esquerda) e aberto (a direita) (adaptado de [8]).
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Os moldes de trés placas apresentam, como o nome indica, trés partes, uma fixa, uma
flutuante e uma movel (ver Figura 10). A particularidade destes moldes consiste no facto
de, apds a injecdo, os canais de alimentacado ficarem separados do produto final, sendo
por isso adequados a moldacdes com multiplos pontos de injecdo. A desvantagem
destes moldes assenta no desperdicio de material e no elevado custo de
desenvolvimento, quando comparado com o molde de duas placas, por exemplo [6, 8].

Placa de
base fixa Extratores — Placa de

Placaude . \ moldacio mdvel
. moldagdo fixa . Placa de base mével \
/ Placa flutuante \

Ponto de

injecdo  Cavidade N \ /

f e Espago de 'Y \ | 4

- extracdo ' N

Placa de aperto Bucha 0 _IO
Canal de dos extratores dojito™ [
distribuigao 0
Bico de inje¢o
Jito 0
_ Placa dos
extratores 0 Bl_l
— Extratores Canal de ! Peca moldada

/ distribuigdo e jito
L Placa flutuante

a) b)

Figura 10 - llustragdo de um molde de trés placas fechado (a esquerda) e aberto (a direita) (adaptado de [8]).

Os moldes sandwich permitem duplicar o nimero de pecas moldadas utilizando a
mesma forca de fecho da maquina de inje¢do, mas apresentam, também, maiores
custos de desenvolvimento, e os moldes bi-material sdo moldes que se adequam a pecas
com dois ou mais materiais diferentes, ou de cor diferentes.

2.1.3  Processos de fabrico associados a producdo de moldes

O processo de fabrico mais utilizado na producdo de moldes é o processo de
maquinagem, que representa cerca de 30% dos custos totais de fabricacdo do molde
[18].

O processo de maquinagem é utilizado para obter pecas de geometria simples ou
complexa, recorrendo a acdo mecanica de uma ferramenta de corte para remover, sob
a forma de apara, o material ndo necessario a forma pretendida. Divide-se num grande
grupo de processos de fabrico, sendo os mais utilizados na producdo de moldes a
fresagem, o torneamento, a furacao, a retificacdo e a electroerosao, fazendo este ultimo
parte dos processos “ndo tradicionais” de maquinagem, por ser mais recente e por
recorrer a outras fontes de energia que ndo a energia mecanica utilizada nos processos
tradicionais.
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A selecdo do processo de maquinagem e da mdquina-ferramenta adequada, deve
considerar os seguintes fatores [20]:

e Forma da superficie a obter;

e Dimensdo da peca;

e Precisdo pretendida;

e Série de pecas a produzir;

e Anadlise econémica da série a produzir.

A Tabela 5 apresenta as principais vantagens e desvantagens destes processos, em
comparagdao com outros processos metalurgicos concorrentes, como a fundi¢ao e o
forjamento.

Tabela 5 - Vantagens e limitagdes dos processos de maquinagem [9, 20].

Vantagens

Limitagdes

Bom acabamento superficial;
Precisao dimensional;

Elevada flexibilidade;

Fabricacao de pecas de qualquer
forma a partir de um bloco de
material;

A producgdo de pecas individuais é
viavel.

Baixo nivel de produtividade na
producdo de grandes séries (em
alguns casos);

Elevado custo de ferramentas e
equipamentos;

Ma3o-de-obra qualificada;

Elevada quantidade de material
removido.

Processos mais recentes, como a manufatura aditiva, revelam-se mais dispendiosos do
gue a fresagem em alto avanco. Este facto deve-se sobretudo aos elevados tempos de
impressao da manufatura aditiva, e denota a relevancia e imprescindibilidade dos
processos de maquinagem [21, 22].

Apresenta-se, de seguida, um breve resumo dos processos de fresagem e furagao, por
serem alvo de estudo do presente trabalho.

Fresagem

A fresagem é uma operacao onde o material é retirado por uma ferramenta rotativa de
multiplas arestas (fresa). Em cada rotacdo do eixo, a ferramenta levanta uma ou varias
pequenas por¢des de material (aparas), dependendo do nimero de |laminas de corte da
ferramenta. Esta operacdo é realizada numa fresadora e permite a realizacdo de formas
geométricas complexas, boa tolerancia dimensional e bom acabamento superficial [9,
20].

E com recurso a fresagem que se maquinam, por exemplo, os elementos moldantes dos
moldes de injecdo.
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As fresadoras podem ser convencionais ou por comando numérico computorizado
(CNC), e classificadas como verticais ou horizontais, em fung¢ao da posi¢cdo do eixo da
arvore. S3o apresentadas na Figura 11 uma operacdo tipica de fresagem e uma
fresadora.

Rotagdo

Ferramenta
de corte

Profundidade
de corte

__ Pegade

trabalho
Avango

Figura 11 - llustragdo de uma operacao tipica de fresagem (a esquerda) e uma fresadora (a direita) [8, 23].

Furacao

As operacgGes de furagdo possibilitam a abertura, alargamento e/ou acabamento de
furos, e podem ser realizadas em maquinas-ferramenta apenas destinadas a execucao
de furos (designadas por furadora ou mandriladora), ou em fresadoras e tornos, como
suplemento das operagdes de fresagem e torneamento [9, 20].

As mandriladoras, a semelhanca das fresadoras, podem ser convencionais ou por CNC,
e sdo bastante utilizadas na realizagcdo dos furos do sistema de transferéncia de calor
dos moldes de injecdo, por se tratarem de furos compridos (furacdes profundas).

A Figura 12 apresenta uma mandriladora e ilustra uma operacao tipica de furacao. Nas
fresadoras, as operacdes de furacdo sao bastante utilizadas na maquinagem de furos
passantes, alojamentos para parafusos e roscas para a fixagdo das pegas, na
maquinagem das guias e casquilhos do sistema de guiamento e centramento do molde
para pldasticos, e noutras situacdes onde sdo necessarios furos passantes ou cegos, como
sdo o caso dos furos para a passagem dos extratores.

v

S0

f
l Superficie

Fegaide maquinada

trabalho

Figura 12 - llustragdo de uma operagdo de furagdo (a esquerda) e uma mandriladora (a direita) [8, 24].
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Outros processos de maquinagem

A Tabela 6 apresenta os outros processos de maquinagem mencionados, fundamentais
ao fabrico de moldes, mas que ndo sdo abordados na componente pratica deste
relatorio

Tabela 6 - Outros processos de maquinagem utilizados no fabrico de moldes de injegdo [9, 20].

Processo Descricao Aplicagoes
N . - Guias;
Operacdo onde a peca roda em torno do eixo .
T - Casquilhos;
Torneamento da maquina, enquanto uma ferramenta de .
- Cavilhas;

corte retira o material da periferia; )
- Suportes-pilar;

Operacdo de maquinagem por abrasdo através - Placas;

da utilizacdo de mds abrasivas, com o - Guias;
propésito de obter melhor acabamento - Casquilhos;
superficial e/ou maior precisdo dimensional; - Cavilhas;

Retificacao

Remove o material através de sucessivas
descargas elétricas entre um elétrodo,
magquinado com a forma que se pretende criar,
~ PR . R - Zonas moldantes;
Electroerosdo e a peca. E utilizado em situagcdes onde a .
. - Posticos.
complexidade e o pormenor do detalhe a
magquinar torna impossivel o corte por
arranque de apara.

2.2 MAQUINAGEM

2.2.1 Maquinagem aplicada as estruturas de moldes de injecdo

O fabrico das estruturas de moldes de injecdo é entdo realizado com recurso a
maquinagem, com foco especial nas operagdes de fresagem e furagcao. As operagdes de
furacado profunda dos sistemas de transferéncia de calor sdao geralmente delegadas para
mandriladoras.

O sucesso de um processo de maquinagem depende da correta articulacdo das
diferentes varidveis envolvidas, como se pode constatar no diagrama apresentado na
Figura 13, que esquematiza as possiveis entradas e saidas de um processo de
maquinagem de estruturas de moldes de injecdo exemplo. Estas varidveis ocorrem em
simultadneo ao longo de todo o processo, e ndo de forma isolada, o que aumenta a
complexidade deste método de fabrico.
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O inicio do processo ocorre na rececdo das propriedades e geometria da
peca/componente a produzir, normalmente fornecidos pelo cliente ou gabinete de
projeto e elaborados com recurso a software especializado de CAD. Esta informacao serd
futuramente utilizada pela metrologia que verificard, na ultima fase do processo, se a
peca produzida se encontra conforme, e pela programag¢ao CAM que ira definir os
movimentos da ferramenta de corte ao longo de cada um dos eixos da fresadora, através
de um controlo numérico computorizado (ver Figura 14). E nesta fase do processo que
se selecionam as melhores estratégias de maquinagem e ferramentas, para que a peca
sofra a transformacdo do estado bruto para produto final.

SELEC(}RO DE BLOCOS
DE MATERIAL
COM SOBRE-ESPESSURA

GEOMETRIA E
PROPRIEDADES DO

MATERIA PRIMA
PRODUTO FINAL l |

ESPECIFICACOES
TECNICAS E
TOLERANCIAS

PROGRAMACAO CODIGO NG
CAM

ESPECIFIGACOE SELECCAO

TECN[CAS E FERRAMENTA
TOLERANCIAS

MAQUINAS-

FERRAMENTA

”

Y FERRAMENTAS FLUIDO CORTE
UTILIZADAS CONTAMINADO
PREPARACAOE [€ CLRIEROH: P — PREPARACAO E
CONTROLO DAS FERRAMENTAS ARRANQUE DE LIMPO TRATAMENTO DOS
FERRAMENTAS UTILIZAVELS FLUIDOS DE CORTE

FERRAMEMNTAS
OBSOLETAS

AGUA FLUIDO CORTE
UTILIZADO,

APARAS, .
APLRAS, AGUA

SUCATA, FLUIDO
DE CORTE

METROLOGIA

PEGA
CONFORME

Legenda:
—— Desperdicio/Reciclado

——> Reaproveitados mas sujeitos a controlo
e PRODUTO FINAL
—» Consumiveis

Figura 13 - Diagrama do funcionamento de um processo de maquinagem (exemplo).

As informacdes sobre as propriedades e geometria do produto final, permitem também
definir as dimensdes do bloco de material a maquinar. A essas dimensdes, é
normalmente acrescentada uma sobre-espessura (stock), de forma a garantir o corte
uniforme ao longo de toda a peca. O bloco de material a maquinar pode ter como origem
processos de fabrico primarios (fundicdo, forjamento, laminagem, extrusdo ou
pulverometalurgia), ou pode ser um semi-produto comercial (barras, vardes, tubos,
etc...) [20].
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Figura 14 - Brago de medigdo FARO® utilizado no controlo dimensional e verificagdo das pecas produzidas (a
esquerda) e software de programacgao CAM (a direita) [25, 26]

As maquinas-ferramenta desempenham também elas um papel fundamental durante o
processo de maquinagem, sendo nelas que o corte ocorre. Vdrios foram os
desenvolvimentos tecnolégicos desde as fresadoras convencionais que surgiram no
século XIX, até aos centros de maquinagem mais recentes. Esta evolucdo, fruto da
necessidade de fabrico de pecas mais complexas e com maior rigor dimensional, passou
sobretudo pela otimiza¢do e automatizacao de operag¢des que tornaram os processos
de maquinagem mais rapidos, fidveis e versateis. Os centros de maquinagem mais
recentes apresentam geralmente as seguintes fungdes:

e Armazém de ferramentas;

e Troca automatica de ferramentas;

e Sistema de medicdo de ferramentas;

e Eixos suplementares;

e Sistema de alimentacdo de material;

e Sistema de escoamento e remogao de aparas;

e Sistemas de lubrificacdo/refrigeracdo avancados.

As fresadoras e os centros de maquinagem podem ser, simplificadamente, classificadas
como verticais (arvore no sentido vertical) ou horizontais (arvore no sentido horizontal),
em funcdo da posicdao do eixo da arvore. A Figura 15 apresenta o esquema de uma
fresadora vertical que permite a execucdo de diversos trabalhos. As fresadoras
horizontais, por sua vez, sdo as mais indicadas para trabalhos de fresagem de alto
avanco e de desbaste, por facilitarem, devido a acao da gravidade, a remoc¢ao da apara
[27].

As ferramentas de corte, aprofundadas mais a frente, sdo selecionadas em funcdo da
estratégia de maquinagem escolhida pela programacdo CAM e sdo as principais
responsaveis pelo corte de material. O trabalho destas no processo de maquinagem é
ciclico e limitado ao seu tempo de vida util.
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Ferramenta —_

Peca
é

Spindle

’ z
3 [ Sistema de Fixacdo
= .

da Ferramenta

Figura 15 - Esquema de uma fresadora vertical (a esquerda) e de um centro de maquinagem horizontal (a

direita) [27, 28].

Os fluidos de corte, tém a funcdo de refrigerar ou lubrificar o corte, otimizando o
trabalho das ferramentas de corte e, consequentemente, de todo o processo de
maquinagem. Podem ser utilizados diferentes sistemas para auxiliar o corte por
arranque de apara, resultando nos seguintes tipos de corte: corte lubrificado, corte a
seco, MQL (Quantidade Minima de Lubrificante) e corte criogénico.

A utilizacdo de fluidos de corte convencionais tem-se revelado uma ameaca para o meio
ambiente e para a saude dos operadores. Para além disso, representam uma parte
significativa dos custos totais de producdo [29]. Dessa forma, a utilizacdo de lubrificantes
sélidos e do corte criogénico tém sido alvo de vérios estudos, apresentados na Tabela 7,

gue os sugerem como boas alternativas aos fluidos de corte convencionais.

Tabela 7 - Estudos sobre alternativas aos fluidos de corte convencionais.

Referéncia

Descricao

(30]

Os autores estudam a utilizagdo de lubrificantes sélidos numa operac¢ao
de torneamento, verificando que esta é uma alternativa econdmica e
ecoldgica ao corte a seco e corte lubrificado. O aumento da
maquinabilidade registado com o lubrificante sélido oferece melhores
taxas de remocdo de material e maior qualidade da superficie
maquinada;

[29]

E estudada a utilizagdo de MQSL (Quantidade Minima de Lubrificante
Sélido) durante a maquinagem de Inconel® 718, registando-se um
aumento do tempo de vida das ferramentas de corte, assim como uma
diminuicdo da rugosidade da superficie maquinada, em comparacao
com o corte a seco, lubrificado e MQL;

[31]

Os autores comparam a utilizacdo de corte criogénico e corte
lubrificado numa operagdo de torneamento. Verifica-se um menor
desgaste de cratera, consumo de energia e rugosidade superficial,
assim como uma diminuicdo dos custos de maquinagem e das emissdes
de carbono no corte criogénico.
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Muitas vezes negligenciado, o sistema de fixacdo da peca, desempenha um papel de
elevada importancia no processo de corte por arranque de apara. Em primeiro lugar, é
responsavel por definir a posicdo da peca antes e durante a maquinagem, devendo
garantir que esta é capaz de suportar as cargas geradas no processo de corte, sem afetar
a qualidade final do produto. Em segundo, deve permitir uma montagem rdpida e facil
de uma ou mais pecas, de forma a reduzir os tempos de setup e, consequentemente, 0s
custos do processo [22].

Os sistemas de fixacdo ganham especial importancia quando o nimero de pecas a
produzir é elevado, sendo normalmente desenvolvidos gabaritos que permitem reduzir
o tempo de setup e o nimero de operagdes necessarias, salvaguardando a qualidade do
produto final e garantindo margens de lucro superiores para as empresas [22, 32, 33].

Como ja referido anteriormente, as placas dos moldes de injecdo sdo geralmente
produzidas em séries de um, o que representa mais uma dificuldade para a
orcamentacdo da maquinagem das mesmas.

2.2.2 Cinemaética

Graus de Liberdade

Na fresagem, a ferramenta de corte apresenta-se montada num sistema de fixacdo que
estd, por sua vez, conectado a um eixo rotativo de uma maquina-ferramenta, conhecido
como spindle, e que tem como principal funcdo dotar a ferramenta de corte de rotacao,
binario e energia. S3o entdo geralmente utilizados entre 3 a 5 eixos para controlar o
movimento da ferramenta de corte em relacdo a peca de trabalho. Os trés eixos
principais sdo lineares, perpendiculares entre si e designados pelas letras X, Y e Z, sendo
o ultimo o eixo correspondente ao da ferramenta de corte e da arvore da maquina. Os
eixos X e Y formam um triedro direto com o eixo Z e correspondem ao plano da mesa de
trabalho, sendo o eixo Y, geralmente, o mais curto dos dois (ver Figura 16) [27].

Para a producdo de formas mais complexas, existem fresadoras com até dois eixos de
liberdade adicionais, rotativos em torno de X, Y ou Z e representados por A, B e C,
respetivamente. Os sistemas de eixos adicionais podem ser de dois tipos: continuos ou
indexantes. No primeiro caso, o eixo movimenta-se durante o corte, enquanto no
sistema indexante, o eixo roda apenas quando ndo existem movimentos de corte. A
principal vantagem do sistema continuo reside no facto de permitir a realizacdo de
superficies complexas, de otimizar os tempos de maquinagem e de facilitar o alcance da
ferramenta. O sistema indexante, por sua vez, tem um preco mais baixo [27].
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Figura 16 - Possiveis configuragdes de centros de maquinagem verticais [34].

As maquinas-ferramentas destinas a fresagem, podem ser classificadas de diversas
formas:

e Maquina de 3 eixos;

e Maquina de 3+1 eixos (sistema indexante);

e Maquina de 4 eixos continuos;

e Maquina de 3+2 eixos (sistema indexante);

e Maquina de 5 eixos continuos.

Recentemente, tem sido dada especial atencdo as mdaquinas de 6 eixos que podem ser
aplicadas, por exemplo, na producdo de engrenagens cdnicas em espiral, largamente
utilizadas na induUstria aerondutica e automovel. Para além da elevada flexibilidade,
estas maquinas permitem a producao de pecas com formas complexas, utilizando uma
Unica montagem [35, 36].

Movimentos
Os movimentos que a ferramenta de corte executa no decorrer do processo de
maquinagem, podem ser divididos em movimentos que provocam formacdo da apara

(principais), e nos que ndo provocam formacao da apara (auxiliares) (ver Figura 17). A
cada um dos movimentos principais corresponde respetivas dire¢des, percursos e

velocidades [37].
Tipos de
movimentos

Movimentos principais

Movimentos auxiliares

| | | | | |
Movimento de Movimento de Movimento Efetivo Movimento de Movimento de Movimento de
corte (MC) Avango (MA) de Corte (MEC) Penetramento Posicionamento Ajuste

Figura 17 - Tipos de movimentos [37].
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A Tabela 8 apresenta a caracterizacdo de cada um dos movimentos que provocam a
formacao da apara e a Figura 18 ilustra os mesmos [37].

Tabela 8 - Caracterizagdo dos movimentos que promovem a formagdo da apara [37].

Movimentos principais Caracteristicas

- Movimento entre a peca e a ferramenta;

- Origina apenas uma remogao de apara;

- Ndo permite que novas porcdes de material
sejam retiradas;

Movimento de corte (MC)

- Movimento entre a peca e a ferramenta;

- Provoca, simultaneamente com o movimento
de corte, um levantamento repetido ou
continuo da apara;

Movimento de avango (MA)

- Movimento resultante da composi¢ao do

Movimento efetivo de corte (MEC) )
movimento de corte e avango.

MC — Movimento de corte;
MA — Movimento de avanco;
MEC — Movimento efetivo de corte.

Figura 18 - llustragcdo dos movimentos que promovem a formacgao da apara [37]

Os movimentos que ndo provocam a formacdo da apara (auxiliares), encontram-se
caracterizados na Tabela 9.

Tabela 9 - Caracterizagdo dos movimentos que ndo promovem a formacgdo da apara (auxiliares) [37].

Movimentos Auxiliares Caracteristicas

- Movimento entre a peca e a ferramenta;
Movimento de penetramento - Determina a espessura da camada de
material a ser retirada;

- Movimento entre a pecga e a ferramenta;

- Define, antes da operacdo de maquinagem, o
movimento de aproximacdo da ferramenta a
peca;

- Movimento de compensacao do desgaste da
ferramenta de corte.

Movimento de posicionamento

Movimento de ajuste
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Estes movimentos permitem compreender os parametros de corte, definidos em fungao
do material a maquinar, da ferramenta de corte, do tipo de operagao pretendida e da
poténcia disponibilizada pela fresadora.

2.2.3 Parametros de corte

Apresentam-se na Figura 19 os principais parametros de corte em fresagem.
Velocidade de rotagao

A velocidade de rotacdo da ferramenta de corte (n) corresponde ao nimero de rota¢des
que a ferramenta executa por minuto. E usualmente apresentada em rota¢des por
minuto (rpm) e pode ser calculada pela expressao seguinte:

"= V¢ 1000 (1)
T * D¢

Onde Vcé a velocidade de corte da ferramenta e Dc o didmetro de corte da ferramenta.

A velocidade de rotagdo, assim como o avancgo e o nivel de desgaste da ferramenta, é o
parametro que mais influencia a qualidade superficial da superficie maquinada [38].

Velocidade de corte

A velocidade de corte (V¢) representa a velocidade superficial a que a aresta de corte
trabalha sobre a peca e é tanto menor quanto maior for a dureza ou a resisténcia a
tracdo do material a maquinar. E geralmente expressa em m/min e pode ser calculada
da seguinte forma [39].

n*mx* D (2)
1000

VC=

Figura 19 - Representagdo dos principais parametros de corte em fresagem [34]
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Como os valores da velocidade de corte e de rotacdo sdo dependentes um do outro, os
fabricantes de ferramentas indicam geralmente dois valores para a velocidade de corte,
um minimo e outro maximo, em func¢do do material a maquinar [39].

A velocidade efetiva de corte (Ve) refere-se a velocidade do movimento efetivo de corte
e é comumente apresentada em m/min.

O diametro de corte mdaximo (Dcx) e o diametro de corte (Dc) correspondem,
respetivamente, ao maximo didmetro de corte e ao didmetro de corte a uma
profundidade de corte especifica, e servem para o cdlculo da velocidade de corte e
velocidade efetiva de corte, respetivamente [34].

Avang¢o

O avanco, ou avanco por rotacao, (f») corresponde ao deslocamento relativo, na direcao
de avanco, da ferramenta de corte e da peca para uma rotacdo. E especialmente
importante porque permite determinar a capacidade de acabamento superficial
produzido pela fresa. Em ferramentas com multiplas arestas de corte, o avanco é
calculado de acordo com a expressao seguinte [37].

fn=fZ*Zc (3)

Onde z¢ é o numero de dentes ou arestas de corte e f; 0 avango por dente, que
corresponde ao percurso de cada dente, medido na direcdo do avanco da ferramenta
(ver Figura 19).

Conhecidos os valores da velocidade de rotacdo e do avanco, é possivel calcular o valor
do avango por minuto (V) que corresponde ao avango da ferramenta em relagdo a pega,
em unidade de distancia por tempo. Pode também ser designado como avango da mesa,
avanco da maquina ou velocidade de avanco. O seu valor pode ser calculado de acordo
com a equagao seguinte:

Vf=fZ*ZC*n (4)

O avanco por dente (f;) corresponde a distancia linear percorrida pela ferramenta
enguanto um determinado dente estd em processo de corte, e permite definir o avanco
da mesa no processo de fresagem. O seu valor pode ser calculado pela expressdo
seguinte:

Vi (5)
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O movimento de avanco do material em direcdo a fresa pode ser concordante ou
discordante. No primeiro cendrio, o material move-se na mesma dire¢ao do movimento
de rotacdo da ferramenta, enquanto no segundo, o material move-se na direcdo
contrdria ao do movimento de rotacdo da ferramenta. A Tabela 10 apresenta as
caracteristicas de cada um destes movimentos.

Tabela 10 - Principais caracteristicas dos movimentos concordante e discordante [34]

Movimento Caracteristicas

- Menos recomendado;

- Pode provocar quebra da ferramenta;
- A espessura da apara comega em zero
e aumenta até ao final do corte;

Discordante
(Up/Conventional
milling)

- Mais recomendado;
- A espessura da apara vai diminuindo
ao longo do corte;

Concordante y .
. - Forgas de corte tendem a “empurrar
(Down/Climb
o a peca para a ferramenta de corte;
milling)

- Menor temperatura de corte e menor

tendéncia para encruamento do
material a maquinar.

Embora o movimento concordante seja de uso corrente na industria de maquinagem,
nem sempre é o movimento mais adequado. Na Tabela 11 estdo descritos alguns
estudos de diferentes autores sobre o movimento concordante e discordante.

Tabela 11 - Estudos sobre os movimentos concordante e discordante

Autor Descrigao

Para um aco C45, concluiu-se que paredes de pequena
espessura maquinadas com movimento discordante

[40] apresentam menor rugosidade e, consequentemente, melhor
qualidade superficial do que as paredes maquinadas com
movimento concordante;

Pastilhas de carboneto de tungsténio revestidas por processo
PVD, apresentam desgaste a um ritmo inferior, quando
utilizadas em movimento discordante durante a maquinagem
da liga de niquel Inconel 718;

[41]
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Na maquinagem de ago inoxidavel AISI 304 L, as pastilhas
utilizadas com movimento concordante apresentaram menor
esforco no momento de entrada no material, permitindo
maiores angulos de entrada do que as pastilhas utilizadas com
movimento discordante, que apresentaram um desgaste mais
acelerado;

[42]

Para um aco P20, verificou-se que, para determinadas
condicOes de velocidade de rotacdo, a rugosidade superficial

[43] utilizando o movimento concordante pode ser menor que a
rugosidade superficial produzida por um movimento
discordante.

Profundidade de corte radial e axial

O penetramento, perpendicular as dire¢cbes de avanco e de corte, corresponde a
espessura da camada de material retirado em cada uma das dire¢des, e pode ser
distinguido entre o penetramento radial (pr) e o penetramento axial (pa), sempre que
sejam utilizadas ferramentas rotativas de arestas multiplas, como é o caso da fresagem.

O penetramento radial, também designado por largura de corte e representado por ae,
é medido, no caso da fresagem, sobre o diametro da ferramenta, podendo ser no
maximo igual ao didmetro da ferramenta. Corresponde assim a largura da peca que se
encontra sob acdo do diametro da fresa (ver Figura 20) [37].

/
N /’

Figura 20 - Representacdo da profundidade de corte axial e radial (a esquerda) e da poténcia util de corte e
momento (a direita) [34].

A largura de corte utilizada pode tomar diversos valores, em funcdo da estratégia de
maquinagem utilizada, e tem especial importancia no desempenho da ferramenta de
corte. A Tabela 12 apresenta as caracteristicas para cada valor utilizado.
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O penetramento axial, por sua vez, € medido paralelamente ao eixo de rotacdo da
ferramenta e corresponde a espessura no sentido axial de material que é removido da
peca. E a distdncia a que a ferramenta se encontra abaixo da superficie que esta por
maquinar. Também pode ser designado por profundidade de corte e representado por
ap [37].

Tabela 12 - Influéncia da largura de corte no processo de maquinagem [34].

Largura de corte Caracteristicas

- Situagao mais recomendada;

- Maior uso do didmetro da ferramenta;
- A aresta de corte tem uma saida
gradual;

- O impacto inicial da entrada em corte é
dispersado ao longo da aresta de corte;

ae > 70% Dc

- O dngulo de entrada é positivo;

ae < 25% Dc - O impacto inicial da entrada em corte é \\/Yi\‘ i
dispersado ao longo da ferramenta; \‘/

- Situacdo menos recomendada;
ae = 50% D¢ - O impacto inicial da entrada em corte é _ﬂ
muito elevado. .

A poténcia util de corte (Pc) é a poténcia que a maquina-ferramenta deve garantir para
que a ferramenta selecionada execute as opera¢des de maquinagem (ver Figura 20). E
expresso em kW e pode ser calculada pela férmula:

P=ap*ae*v}*kc (6)
¢ 60 * 106

Onde kcé a forga especifica de corte.

O momento (Mc¢) produzido pela ferramenta durante o corte e que a maquina deve ser
capaz de garantir, é calculado pela férmula seguinte:

_ Pc*30%10° (7)

¢ mT*n
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A taxa de remocdo de apara (Q) pode ser calculada pela equacédo (8) e corresponde ao
volume de material removido durante um determinado intervalo de tempo.

ap * ae * Vy (8)

?=""T000

A escolha dos parametros de corte adequados, para além de salvaguardar a operagao
de corte, pode também permitir uma reducdo dos custos do processo e do consumo de
energia. A Tabela 13 apresenta alguns estudos sobre a influéncia e otimizacdo dos
parametros de corte no consumo de energia de processos de maquinagem.

Tabela 13 - Estudos sobre a influéncia e otimizagdo dos parametros de corte no consumo de energia.

Referéncia

Descrigao

[44]

O artigo apresenta um modelo para estimar o consumo de energia
de um processo de micromaquinagem. Com base no modelo
proposto, sao identificados os parametros de corte que permitem
reduzir o consumo total de energia do processo. Os parametros
identificados possibilitaram uma reducdo de 7,89% da energia
consumida, em compara¢cdo com os parametros selecionados de
forma empirica;

[45]

Os autores propéem uma metodologia para determinar o menor
custo de maquinagem utilizando o método ABC (Activity-based
Costing). O modelo proposto procura a velocidade de corte da
ferramenta que permite o menor custo de maquinagem, tendo
como base o desgaste da ferramenta de corte;

[46]

E desenvolvido um modelo que permite a otimizacdo da energia
consumida durante a fresagem de uma liga de titanio (Ti6Al4V) , com
base nos parametros de corte que requerem um menor consumo de
energia, salvaguardando a operag¢ao de corte. Observou-se que o
consumo de energia aumenta com o aumento da velocidade de
corte e da profundidade de corte, mas com uma reduc¢ao do avanco;

[47]

Os autores propdem um modelo para otimizar os parametros de
corte, de forma a reduzir o consumo de energia e o custo das
operacdes de maquinagem. Os resultados obtidos demonstram que
o modelo proposto é fiavel e eficaz, podendo constituir uma
ferramenta util para os operadores.
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2.2.4 Ferramentas de corte

Ao assumirem um papel de relevo na indUstria da metalomecanica, os processos de
maquinagem foram criando necessidades de qualidade e producdo que se traduziram
numa constante procura de ferramentas cada vez mais eficazes e capazes de suportar
as condigdes de trabalho progressivamente mais severas.

Esta procura deve-se essencialmente ao facto de serem as ferramentas as principais
responsaveis pelo corte de material, tendo um impacto significativo na rentabilidade
econdmica e eficiéncia ecolégica do processo. Todas as varidveis do processo dependem
da produtividade que a ferramenta de corte permite [48].

Existe hoje no mercado uma grande variedade de ferramentas de corte, adequadas a
aplicacdes muito especificas e classificadas em funcdo da sua geometria, material e
estratégia de maquinagem.

Materiais para ferramentas de corte

A selecdo do correto material para a ferramenta de corte é muito importante em termos
tecnoldgicos e econémicos, pois a ma selecio do mesmo pode implicar danos na
ferramenta e/ou na peca a maquinar, que se traduzem em custos de producdo
desnecessarios. As ferramentas de corte devem ter as seguintes caracteristicas [37]:

e Elevada resisténcia ao desgaste;

e Elevada dureza a frio e a quente;

e Elevada tenacidade;

e Baixo coeficiente de atrito;

e FElevada condutividade térmica;

e Baixo coeficiente de dilatacdo.

A procura por um material que consiga juntar todas as caracteristicas apresentadas é
ingldria, devendo-se, por isso, selecionar o material indicado a cada situacao (ver Figura
21). Os materiais para ferramentas de corte mais utilizados sdo [37]:

e Acos rapidos (HSS — High Speed Steel);

e Carbonetos sinterizados (metal duro);

e “Cermets”;

e Ceramicos;

e Ultraduros.

A Tabela 14 apresenta as caracteristicas dos materiais mais utilizados para ferramentas
de corte.
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A

Velocidade de corte CBN
Resisténcia ao desgaste |:|
Dureza a quente

PCD

Legenda:

CBN - Nitreto de Boro Cubico;
PCD - Diamenta policristalino;
Al05 - Alumina;

Al;04 + TiN - Alumina
revestida a nitreto de titanio; +TiN
Si3N4 - Nitreto de Silicio;

WC - Carboneto de tungsténio;
HSS - Acos rapidos.

. LElEE Carbonetos revestidos We
SlaNa grao
AlyO4 Carbonetos ™ fino

\T Al03

HSS revestido
HSS

LY
>

Avancgo
Tenacidade
Tens&o de rotura transversal

Figura 21 - Diversos materiais para ferramentas de corte de acordo com o seu campo de aplicagdo (adaptado de
[37].

Revestimentos

A grande revolucdo dos ultimos 30 anos na industria do corte por arranque de apara da-
se com a introdugdo de revestimentos nas ferramentas de corte. Estima-se que 50% das
ferramentas HSS, 85% dos carbonetos e 40% dos ultraduros utilizados hoje em dia sdo
revestidos, sendo os carbonetos excelentes para todo e qualquer tipo de revestimentos
[49].

Ferramentas revestidas sdo essenciais para a maquinagem de materiais com baixa
maquinabilidade [35].

Os revestimentos sdao camadas extremamente finas, realizadas em vacuo e submetidas
a processos de deposicao extremamente bem controlados. Podem ser colocadas numa
Unica camada ou em multiplas camadas, e procuram (ver Figura 22) [45, 46]:

e Aumento da dureza superficial da ferramenta de corte;

e Aumento da resisténcia ao desgaste;

e Reducdo do coeficiente de atrito e das forcas de corte;

e Prevenir adesdo de superficies;

e Reduzir a quantidade de calor absorvido pela ferramenta de corte;

e Aumentar a resisténcia a corrosdo e oxidacao;

e Melhorar a qualidade superficial das formas maquinadas.
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Tabela 14 - Materiais mais utilizados em ferramentas de corte e suas caracteristicas [22, 14].

Materiais

Caracteristicas

Acos
rapidos

- Designam-se acos rapidos os agos temperaveis com uma composi¢ao
guimica adequada ao fabrico de ferramentas de corte para maquinagem;
- S3o a segunda classe de material mais utilizada na producdo de
ferramentas de corte;

- Elevada tenacidade, bom comportamento em situagdes de corte
interrompido e possibilidade de produzir ferramentas com formas
complexas sao as vantagens;

- Velocidades de corte e avangos muito inferiores ao que os carbonetos
sinterizados permitem é a principal desvantagem;

Carbonetos
sinterizados
(metal duro)

- S3o a classe de material para ferramentas de corte mais utilizada devido
a possibilidade, através da variacdo da sua composicdo quimica, de
diferentes combinacbes de dureza a frio e a quente, resisténcia ao
desgaste e tenacidade;

- Sdo normalmente constituidos por carbonetos de tungsténio (WC),
titanio (TiC), tantalo (TaC) e niébio (NbC), que se encontram associados a
um elemento aglomerante, normalmente cobalto, principal responsavel
pela tenacidade do material;

- O processo de fabrico é a pulverometalurgia e sdo geralmente revestidos;

“Cermets”

- S3o materiais formados por agregados de cerdmica numa matriz
metdlica, sendo a parte ceramica normalmente constituida por compostos
refratdrios ndo metalicos (TiC, TiN) e carbonetos (TaC, WC, NbC), enquanto
a fase metalica é composta por Co, Ni ou Mo;

- Desaconselhada a sua utilizacdo em desbaste e maquinagem de ligas ndo
ferrosas (Al, Cu, Ni);

- Adequadas a operacdes de acabamento ou desbaste ligeiro de acos
inoxidaveis e agos ao carbono e ligados;

- Admitem velocidades de corte superiores as do metal duro, mas menores
que os ceramicos;

Ceramicos

- S3o os que apresentam maior dureza e destinam-se a maquinagem de
ferros fundidos cinzentos, acos endurecidos e superligas de niquel
(Inconel® e Incoloy®);

- A baixa tenacidade impede a utilizacdo destas ferramentas em operacoes
de corte interrompido, sendo esta a sua principal limitacao;

Ultraduros

- Os principais metais duros utilizados sdo o nitreto de boro cubico (CBN)
e o diamante sintético policristalino (PCD);

- O CBN é um material de elevada resisténcia a impactos, coeficiente de
dissipacdo de calor e resisténcia a abrasao;

- O PCD apresenta um preco elevado, mas um maior tempo de vida, e ndo
deve ser utilizado na maquinagem de ligas ferrosas.
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Os dois processos de deposicdo mais utilizados para o revestimento de ferramentas de
corte sao a deposi¢cdao quimica na fase de vapor (CVD) e a deposicao fisica na fase de
vapor (PVD). As particulas do revestimento pelo processo CVD sdo geradas através da
reacdo quimica entre diferentes gases (hidrogénio, metano, etc.), enquanto no processo
PVD, sdo projetadas particulas gasosas para um alvo que ird, devido a acdo desse
impacto, projetar particulas nas ferramentas de corte, formando uma camada de
revestimento sobre o substrato [50].

Os revestimentos CVD foram os primeiros a surgir, sdo fabricados a temperaturas em
torno dos 900°C e apresentam espessuras entre os 2 e os 20 um. Permitem a realizacado
de revestimentos grossos, de espessura uniforme, com boa aderéncia aos substratos de
carbonetos, e com muito boa resisténcia ao desgaste e elevada resisténcia térmica [34].

Os revestimentos PVD, por sua vez, sao realizados a temperaturas menores que os CVD
(500°C), e também apresentam espessuras menores (2 a 6 um). Estes revestimentos
permitem manter a aresta de corte afiada e melhoram a sua tenacidade. Podem ainda
ser utilizados em pontas soldadas [34].

Revestimento por CVD Revestimento por PVD

Figura 22 - Exemplo de pastilhas revestidas por CVD (a esquerda) e PVD (a direita) [34].

Parte da evolucdao dos processos de maquinagem deve-se, sobretudo, ao progresso
registado no desempenho das ferramentas de corte, com a criagdo e implementacao de
revestimentos adequados as diferentes operagdes [35, 47]. A Tabela 15, apresenta as
principais conclusGes de alguns estudos sobre o desempenho das ferramentas de corte
e revestimentos.

Tabela 15 - Estudos relativos ao desempenho das ferramentas de corte e revestimentos.

Referéncia Descri¢ao

Os autores estudam o comportamento de pastilhas de carboneto de
tungsténio, com diferentes revestimentos e em condicdes severas de
corte (desbaste), na maquinagem de um aco inoxidavel super duplex.
E concluido que as ferramentas revestidas com TiAIN por PVD
apresentam melhor comportamento ao desgaste e produzem
superficies com menor rugosidade;

[52]
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E avaliado o desempenho de pastilhas revestidas por PVD e CVD na
magquinagem de aco inoxiddvel duplex, em operagdes de desbaste e
com corte a seco. Através da analise da rugosidade da superficie
maquinada, do desgaste das ferramentas de corte, e da
[53] monitorizacdao das vibragdes, verifica-se que as pastilhas revestidas
por PVD apresentam um comportamento mais fragil e indicam mais
potencial para operacdes de acabamento. As pastilhas revestidas por
CVD, por sua vez, apresentam mais potencial para opera¢des de
desbaste devido ao fraco acabamento superficial registado;
Os autores procuram analisar o desgaste de ferramentas de nitreto
de silicio revestidas a diamante na maquinagem em alto avanco de
ferro fundido cinzento. Verifica-se desgaste por difusdo entre a
ferramenta e a peca de trabalho. Regista-se ainda que o aumento do
avanco contribui para o aumento das forcas de corte e rugosidade da
superficie maquinada;

[54]

Tipos de ferramentas

As ferramentas de corte apresentam-se geralmente de duas formas diferentes:
inteiricas (solidas) ou intercambidveis. As ferramentas inteiricas, como o nome indica,
sdo um corpo sélido apertado no sistema de fixacdao da ferramenta, com as arestas de
corte numa das extremidades. As intercambiaveis, por sua vez, sdo fresas onde sdo
normalmente aparafusadas pastilhas responsaveis pelo corte do material. Existe uma
outra variante das ferramentas intercambiaveis onde, ao invés de pastilhas se utilizam
as zonas de corte das ferramentas inteiricas apertadas num alongador (ver Figura 23).

Fresa
Parafuso .
- Pastilha
Zona de /
corte
Corpo da /
ferramenta
Zona de
L aperto

Figura 23 - Ferramenta de corte inteiriga (a esquerda), ferramenta intercambidvel de pastilhas (ao
centro) e ferramenta de topo intercambidvel (a direita) (adaptado de [55]-[57]).
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A principal vantagem das ferramentas intercambidveis de pastilhas assenta no facto de
permitirem uma substituicdo mais rapida e serem mais econdmicas e ecoldgicas.
Enquanto as ferramentas de corte inteiricas devem ser desmontadas do sistema de
fixacdo e totalmente substituidas por uma nova aquando do fim do seu tempo de vida,
a substituicdo das pastilhas resume-se ao desaperto e aperto do parafuso de fixacdo.
Para além disso, uma Unica pastilha pode permitir multiplas utiliza¢des, sendo que sdo
produzidas com, pelo menos, duas arestas de corte. Para isso, basta rodar a pastilha em
torno do eixo definido pelo parafuso.

Ainda assim, e apesar dos esforcos desenvolvidos para substituir as ferramentas sdélidas
por ferramentas de pastilhas, as primeiras continuam a desempenhar um papel de
relevo na industria. A principal razao prende-se no facto de as ferramentas inteirigas
permitirem um maior nimero de arestas de corte por unidade de didmetro.

Esta limitacdo ndo constitui um grande problema para ferramentas de grande didametro,
mas, a medida que o diametro da ferramenta utilizada é reduzido, a velocidade de
rotacdo necessdria aumenta e, consequentemente, a forga centrifuga. As ferramentas
intercambidveis dependem apenas da forca de aperto do parafuso para suportar a acdo
da forca centrifuga, parafusos esses que necessitam de espaco para se alojarem na
pastilha, aumentando a largura destas e limitando o nimero de arestas de corte. Estas
serdo algumas das razdes para as ferramentas sdélidas permitirem, geralmente, melhor
acabamento superficial e melhor precisao dimensional.

Um estudo de mercado realizado em 2020 concluiu que 84% dos produtores e 65% dos
utilizadores de ferramentas intercambidveis escolhem a vibragdo como principal
limitacdo deste tipo de ferramentas [58].

A Tabela 16 apresenta os tipos de ferramentas mais utilizadas em fresagem e as suas
respetivas caracteristicas [39].

Tabela 16 - Ferramentas mais utilizadas em fresagem e as suas respetivas caracteristicas [39, 55, 57].

Nome Caracteristicas

- Fresagem de superficies planas, verticais e sem
raio de fundo;

Fresa . .
. - Podem ser inteiricas ou de pastilhas;
cilindrica de . . L
L. - Permitem elevado a;, e baixo ae, ou o contrario;
topo direito . ]
- Podem ter 2, 3, 4, 6 ou 8 laminas/pastilhas;
- Relagdo comprimento didametro I/D entre 5 e 10;
- Utilizada em acabamentos de superficies
Fresa - . . T
L tridimensionais e faces inclinadas;
cilindrica L .
.. - Podem ser inteiricas ou de pastilhas;
esférica

- As inteiricas podem ser de 2, 3 ou 4 |laminas;
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- Fresagem de superficies planas ou inclinadas,

Fresa . .
. verticais e com raio de fundo;
cilindrica s .
. - Podem ser inteiricas ou de pastilhas;
toroidal ) . ..
- Permitem elevado a, e baixo ae, ou o contrario;
- Utilizada para facejar e para desbastes
horizontais pesados;
Fresa de . = :
Faceiar - Permite a remo¢ao de grandes quantidades de
J material por cada passagem; :
- Constituida por pastilhas;
- Utilizada para desbastes ou acabamentos de ‘
Fresa superficies verticais; '
Helicoidal - Permite elevado ap e baixo ae;

- Constituidas por multiplas pastilhas.

A Tabela 17 apresenta outras ferramentas utilizadas em fresagem, as suas
caracteristicas e funcdes. Na Tabela 18 apresentam-se as ferramentas mais comuns em

furacdo.
Tabela 17 - Outras ferramentas utilizadas em fresagem [39, 59, 60].
Nome Caracteristicas
- Utilizada para fresar canais em forma de T ou
rasgos laterais;
FresaT - Podem também permitir a maquinagem de

roscas;

Fresa “rabo
de
andorinha”

- Utilizada no fresamento de canais inclinados
destinados a guiamentos e acoplamentos;
- Sdo ferramentas inteiricas;

- Utilizada para quebrar arestas;

Escareador L .
- Ferramenta com inclinacdo igual a do chanfro
ou Fresa de .
pretendido (geralmente 45°);
chanfros — .
- Podem ser inteiricas ou de pastilhas;
- Muito utilizadas em maquinagdes a 5 eixos;
Fresa de . o -
barril - Permitem otimizar operagdes de fresagem de
i

faces inclinadas.
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Tabela 18 - Ferramentas mais comuns utilizadas em operagdes de furagdo, mandrilamento e roscagem [39, 55].

Nome Caracteristicas Imagem
- Brocas mais utilizadas e econdmicas;
B - Tem dois canais em hélice que ddo origem a duas
roca ,
.. arestas cortantes que se reinem na ponta da broca;
Helicoidal . . . .
- Utilizadas em furos de comprimento inferior a 5
vezes o didmetro;
- Brocas constituidas por uma lamina intercambidvel
Broca de formada por duas arestas de corte;
.. - Laminas encontram-se montadas num cabo
laminas o .
cilindrico ou conico;
- N3o necessitam de furo prévio;
Broca - Utilizadas em operacdes de furacdo profunda
h3 (profundidade superior a 10 vezes o diametro);
canhao . -
- Necessitam de um furo prévio;
B p - Serve para pontear um furo (realiza um pequeno
roca de ., . N L,
ponto que servira de orientagado e evitara que a broca
ponto . . .
posterior se desvie, mantendo a concentricidade);
- Pastilhas fixadas mecanicamente nas extremidades
Brocade do cabo cilindrico ou cénico;
pastilhas - Profundidade de furacdo limitada a 2 ou 3 vezes o
didmetro;
- Utilizado apds furacdo para alargar e retificar furos
. de didmetro até 20 mm;
Mandril . . . .
- Apenas retifica um diametro e tolerancia especifica;
- Sdo inteirigos;
- Utilizada apds furagdo para alargar furos de média e
grandes dimensdes;
Barra de ) -
. - Pode ser ajustada manualmente, permitindo a
mandrilar e . A
retificacdo de furos com diversos diametros;
- Utilizam pastilhas.
- Utilizados para maquinar roscas;
- Podem ser machos de corte ou de esmagamento,
em funcado da forma como vao realizar os filetes;
Machos - Os machos de corte cortam o material, enquanto os

machos de esmagamento laminam a rosca, nao
criando aparas;
- Necessitam de furo prévio.

Esmagamento

Jrtcrirditif

|
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2.2.5 Sequéncias de maqguinagem

As sequéncias de maquinagem correspondem ao conjunto de operagles de
maquinagem a efetuar para que um determinado bloco de material, peca ou semi-
produto, obtenha a forma final desejada. Para isso, a peca é normalmente sujeita a trés
diferentes estdgios ou fases de transformacdo: fase de desbaste, fase de semi-
acabamento e fase de acabamento (ver Figura 24). As opera¢des de maquinagem
adequadas sdo executadas em cada uma destas fases.

Desbaste

Semi-
acabamento

Acabamento

sPrincipal objetivo: remover a maior quantidade de material no menor espago de
tempo possivel;

#Sobre-espessuras que podem variar entre 0s 0,50 mm e os 5,00 mm, por exemplao;

#Rigor dimensional pouco importante;

eltilizacdo de ferramentas de grande porte (geralemente de pastilhas) e com a
capacidade de trabalharem a altos avancos e elevadas profundidades de corte;

»As superficies formadas nesta fase apresentam rugosidade acentuads;

_\‘

*Fase intermédia da fase de desbaste e da fase de acabamento;

oA grande guantidade de material a remover depois do desbaste provocara maior
desgaste nas ferramentas de corte destinadas ao acabamento e, consequentemente,
redugdo do seu tempo de vida. Esta vase tem como propdsito a remogdo dessas
grandes quantidades de material;

sUtilizagdo de soobre-espessuras entre os 0,10 e 0s 0,25 mm (normalmente);

/

Ultima fase de maguinagem, onde a pega deve adquirir a sua forma final;

sGrande importdncia em relagdo ao rigor dimensional, tolerdncias e especificagbes da
peca a obter;

sFerramentas utilizadas devem trabalhar a grandes velocidades de rotagéo e
peguenos avangos para garantir bom acabamento superficial;

s|Jtilizacdo de ferramentas de corte integrais e de pastilhas;

Figura 24 - Fases a que uma pega esta normalmente sujeita até adquirir a sua forma final.

Os centros de maquinagem permitem a realizagao nao sé de operagdes de fresagem
(apresentadas na Tabela 19), como de furagdo e roscagem (ver Tabela 20).
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Tabela 19 - Operagées de fresagem mais comuns [34].

Operagao Caracterizacao llustragao

Operacao de fresamento mais comum;
] Consiste na maquinagem de uma face ao
Facejamento

longo de um plano;
Ae superior a Ap;

Fresagem Operacao semelhante ao facejamento,

com altos mas com a utilizacdo de velocidades de

avangos corte superiores a 1000 m/min;

Fresagem de
cantos a 90
graus

Combinacdo de fresagem periférica com
facejamento;

Profundidade de corte pode ser superior a
largura de corte;

Fresagem de

Consiste na maquinagem de rasgos ou

ranhuras ou canais;
canais
Operagao mais comum em torneamento,
mas também utilizada em fresagem;
Sangramento Consiste na abertura de um rasgo

passante, de forma a dividir a pec¢a ou
bloco de material em dois;

Fresagem de
chanfros

Operacgao para remover rebarbas ao longo
das arestas da peca ou dos elementos
realizados;

Fresagem de
perfis

Consiste na maquinagem de superficies
cOncavas ou convexas, em multiplas
direcdes;

Utiliza geralmente ferramentas esféricas e
destina-se a operacGes de acabamento;

Fresagem em
mergulho

Operacao adequada para desbastar
cavidades;
Funciona de forma semelhante a furacdo.
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Tabela 20 - OperagGes de furagdo e roscagem mais utilizadas em centros de maquinagem [1 e 11].

Operagao Caracterizacao llustragao

e Maquinagem de um furo na peca;
e Utiliza apenas rotacdo e o movimento do

Furagao . . .
¢ eixo responsavel pela profundidade do
furo;
e Utilizada para realizar dois furos =
. concéntricos, mas com didametros
Furagcao .
diferentes;
escalonada

e Comum na maquinagem de furos com
chanfros ou alojamentos de parafusos;

e Utilizado para a maquinagem de furos
passantes de grande diametro;
Trepanacgao e A ferramenta de corte ndo corta todo o
diametro do furo, mas apenas o anel
periférico;

e Operacdo efetuada para acabar um furo !
feito previamente; |
e Utilizado para alargar e melhorar a face i
Mandrilamento de acabamento de um furo, através da :
remocdo de uma pequena quantidade de
material;
e Permite maior rigor dimensional;

e Operacao utilizada para maquinar roscas;
Roscagem e Necessita da realizagdo de um furo
prévio.

As operacOes de maquinagem podem ser executadas de diferentes formas, sendo que
a estratégia definida para o corte pode variar de caso para caso.

A Tabela 21 apresenta algumas das estratégias de maquinagem mais utilizadas em
fresagem, que visam sobretudo melhorar as condicdes de corte da ferramenta,
reduzindo o tempo de trabalho e os esforcos a que estara sujeita, aumentando o seu
tempo de vida util.
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Uma operacdo de fresagem de chanfros pode ser executada com uma estratégia de
entrada em arco ou ndo, assim como uma ranhura pode ser maquinada com uma
estratégia de corte toroidal, por exemplo.

Tabela 21 - Estratégias de maquinagem mais comuns em fresagem [34].

Estratégia Caracterizagao llustracao

e Suavizagao da entrada na pega a trabalhar;
e Espessura da apara pequena na saida;
e Reduz vibragdes;

Entrada .
em arco ° Au_rr‘1enta o tempo de vida da fe.rrz.aer\enta;
e Utilizado quando a ferramenta inicia o seu
movimento fora da peca, ou da superficie a
maquinar;
e |Indicado para abertura de rasgos
largos/estreitos;
e Movimentos de corte em espiral permitem
Fresagem manter as forcas de corte baixas e grandes
trocoidal profundidades de corte;
e Pouco tempo de contacto;
e Aparas pequenas;
e Bom tempo de vida da ferramenta;
e Muito utilizado na fase de semi-
acabamento;
e Tem como propdsito retirar o material que
a ferramenta anterior ndo conseguiu
. retirar;
Reducao , .
e E recomendado que a ferramenta utilizada
de cantos . .A
para reduzir cantos tenha um diametro
superior a metade do diametro da
ferramenta precedente, e inferior ao
didmetro do raio de canto;
e Risco elevado de vibracao;
e Estratégia de entrada da ferramenta no
material a maquinar;
e Utilizado para abrir caixas, furos ou
cavidades;
e Elimina a necessidade de um furo;
Rampa

e Evita a entrada brusca da ferramenta na
vertical;

e O movimento de rampa pode ser a direito
ou circular (hélice);

e o é o angulodeinclinacdo da rampa.
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A selecdo da estratégia de maquinagem mais eficiente e da ferramenta de corte
adequada, representam um papel importante na diminuicdo dos tempos de

maquinagem e,

consequentemente, do custo final do processo. Nesse sentido,

apresentam-se na Tabela 22 alguns estudos sobre a selecdo de ferramentas de corte e
estratégias de maquinagem apropriadas.

Tabela 22

- Estudos relativos a selecao de ferramenta de corte e estratégias de maquinagem

Referéncia

Descrigao

[61]

Um estudo comparativo sobre fresas de topo na maquinagem de ago
inoxiddvel duplex, verifica que as fresas com quatro laminas de corte,
produzem superficies com menor rugosidade, e que se adequam a
operacgOes de fresagem periférica. As fresas com 2 ou 3 laminas de
corte, por sua vez, adequam-se a operacoes de fresagem de ranhuras,
mas apresentam menor tempo de vida. Uma menor quantidade de
laminas de corte, facilita a remocao das aparas produzidas nas arestas
de corte da ferramenta, mas acelera o desgaste das mesmas;

[62]

E desenvolvido um método para melhorar o célculo de movimentos
de corte em espiral, que diminui o caminho total percorrido pela
ferramenta e melhora o desempenho do processo de maquinagem. O
método proposto permite reduzir a curvatura ao longo do caminho
de corte, que se traduz numa diminuicdo das forcas de corte e num
aumento do tempo de vida da ferramenta;

[63]

O artigo apresenta uma nova abordagem para o planeamento de
operagdes de maquinagem de matrizes de corte e estampagem. O
método proposto permitiu reduzir os custos de maquinagem em 5%,
aumentando o tempo de maquinagem de 8 para 24 horas de trabalho,
e reduziu os tempos de setup assim como 0s erros associados a
programacgao CAM;

[64]

E analisada a influéncia da sequéncia de ferramentas no consumo de
energia durante uma operagao de fresagem. Os autores propdem um
modelo para definir a sequéncia de ferramentas com base na
minimiza¢dao do consumo de energia e do custo de maquinagem;

[65]

Os autores procuram minimizar o tempo de maquinagem de
operacdes de fresagem em mergulho através da otimizacdo dos
parametros de corte. Os resultados obtidos demonstram que a
metodologia desenvolvida supera a abordagem convencional, em
termos de tempo de maquinagem, em mais de 55%.
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2.3 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

2.3.1 Definicdo e enquadramento histérico

As Redes Neuronais Artificiais, comummente designadas como redes neuronais, sdo
modelos matematicos que, inspirados pelo funcionamento do cérebro humano e pela
sua unidade fundamental, o neurdnio, procuram entender relagbes complexas
existentes num determinado conjunto de dados. Sdo definidas como um processador
eminentemente paralelo, composto por simples unidades de processamento, com
propensdao natural para armazenar conhecimento empirico e torna-lo acessivel ao
utilizador. O seu comportamento é andlogo ao do cérebro humano em dois aspectos
[66]:
e O conhecimento é adquirido a partir de um ambiente e com recurso a um
processo de aprendizagem;
e O conhecimento é armazenado nas conexdes, também designadas por ligacdes
ou sinapses, entre os neurdnios.

O processo de aprendizagem (ou de treino) é realizado por um algoritmo de
aprendizagem, sendo a forc¢a (ou peso) das ligacdes entre neurdnios ajustada de forma
a atingir um determinado objetivo ou estado de conhecimento da rede [66].

Na Figura 25 e na Tabela 23, apresentam-se os dados e informac¢des considerados
pertinentes sobre o percurso histérico das redes neuronais artificiais.

1943 1969

Warren McCulloch e Walter Marvin Minsky e Seymour 1982
Pitts descrevem Papert apresentam John Hopfield desenvolve a
matematicamente um limitagGes ao perceptrdo de rede neuronal recorrente
neuroénio camada Unica

1962 1936
1949 Bernard Widrow e Ted Hodd

Donald Hebb propée o apresentam a primeira rede David Rumelhart, James

primeiro mecanismo de com varios componentes McClelland, entre qutros,
aprendizagem adaptaveis e com desenvolvem o algor_ltmo de
capacidade de aprendizagem back-propagation

1960

1958 Bernard Widrow e Ted Hodd
Frank Rosenblatt concebe o introduzem um algoritmo de
perceptrao treino baseado no Erro
Quadratico Médio

Figura 25 - Percurso histérica dos pioneiros das redes neuronais artificias [67].
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Tabela 23 - Resenha histérica dos pioneiros das redes neuronais artificias [67].

Autor(es) Ano Acontecimento
Warren Os autores levaram a cabo a primeira tentativa de descrever um
neurénio matematicamente, demonstrando que uma rede
McCulloch . . -
e Walter 1943 neuronal tinha capacidade de computar qualquer funcao
Pitts aritmética ou ldgica. Ainda assim, o modelo apresentado carecia
de capacidade de aprendizagem;
Proposta do primeiro mecanismo de aprendizagem, conhecido
Donald como a regra de Hebb (ou regra hebbiana) de aprendizagem. De
Hebb 1949 acordo com a mesma, a ligagdo entre dois neurdnios
simultaneamente ativos (matematicamente com o mesmo sinal),
é reforcada pela ativacdo repetida da sinapse;
Concecao da forma mais simples de uma rede neuronal, o
perceptrdo, que se destina a classificacdo de padrdes que se
Frank 1958 encontrem em lados opostos de um hiperplano (linearmente
Rosenblatt separaveis). Apesar do entusiasmo inicial, foi posteriormente
demonstrado que o perceptrao bdsico tem apenas capacidade
para resolver uma pequena gama de problemas;
Introducao e implementacdo de um algoritmo de treino baseado
no erro quadrdtico médio no ADALINE (Adaptative Linear
Bernard Element), semelhante em estrutura e capacidade ao perceptrao
Widrow e 1960 de Rosenblatt. Mais tarde, os mesmos autores, apresentam a
Ted Hodd MADALINE (Multiple ADALINE), uma das primeiras redes
neuronais com varios componentes adaptaveis e com
capacidade de aprendizagem;
Apresentam algumas limita¢des das redes neuronais, provando
Marvin matematicamente a existéncia de limites fundamentais nas
i operagdes que um perceptrdao de camada Unica consegue
Minsky e .
1969 executar. Os argumentos convincentes apresentados pelos
Seymour e - .
Papert autores'sobre as Ilmltégoes das r'edes r.1eurona|s a data, tiveram
um efeito desencorajador nos investigadores, o que levou a
suspensado generalizada dos estudos neste dominio;
John Hopfield desenvolve a rede neuronal recorrente (ou redes
John Hopfield), que podem ser utilizadas como sistemas de memoria.
) 1982 Para além disso, devido ao desenvolvimento tecnolégico e a
Hopfield -
crescente facilidade de acesso a computadores, os estudos sobre
redes neuronais voltam a aumentar nos anos 80.
David Como resultado do trabalho desenvolvido por varios autores,
Rumelhart surge o algoritmo de retropropagacao (back-propagation) para
1986 treino de redes de multiplas camadas de perceptrdes. Este
e James . . . . . L
algoritmo, que nos dias de hoje ainda é o mais divulgado,
McClelland

permitiu ultrapassar as limitacdes assinaladas anteriormente.
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2.3.2 Analogia com o modelo bioldgico

De acordo com o descrito na Tabela 23, as RNAs tém origem na tentativa de descrever
matematicamente um neurdnio bioldgico, levada a cabo por Warren McCulloch e
Walter Pitts em 1943. Assim, da mesma forma que o cérebro humano é constituido por
neurdnios, as redes neuronais sao formadas pelo seu equivalente artificial.

De forma a estabelecer o paralelo entre os dois sistemas, é feita uma representacao
genérica de um neurdnio bioldgico na Figura 26 e de um neurdnio artificial na Figura 27.

Dendrites

Corpo
celular Axodnio

Terminais
axonicos

Figura 26 - llustragdo de um neurdnio bioldgico (adaptado de [68]).

O neurdnio bioldgico é a unidade base do sistema nervoso e apresenta, tipicamente,
uma estrutura simples constituida por trés componentes: corpo celular, dendrites e
axonio. Estes componentes sdo responsdveis por trés funcbes basicas: entrada,
processamento e saida de sinais nervosos. As dendrites sao ligacOes através das quais
os neurdnios recebem estimulos nervosos (correntes elétricas), produzidos por outros
neurdnios ou drgdos que sdo depois processados no nucleo do neurdnio. Estes impulsos
propagam-se a partir do corpo celular e ao longo do axdénio. Quando estes impulsos
atingem a sinapse, que é a regido onde a corrente elétrica passa dos terminais axdnicos
de um neurdnio (pré-sindptico) para a dendrite de outro neurdnio (pds-sinaptico),
ocorre a libertagdo de substancias quimicas, designadas como neurotransmissores. E a
interacdo com outros neurdnios cujas sinapses sdo adjacentes, que determina se o
neurdnio seguinte produzird o seu préprio impulso nervoso que levara a libertacdo de
neurotransmissores ou nao, e assim sucessivamente.

A estrutura de uma rede neuronal &, assim, de forma semelhante ao sistema nervoso,
constituida por varias unidades ligadas entre si e designadas por nds ou neurénios, onde
cada um recebe determinados valores de entrada (inputs), efetua calculos
relativamente simples com os mesmos (processamento) e gera outros valores de saida
(outputs). O valor de saida de um neurdnio é depois transmitido como o valor de entrada
de outro neurdnio, ou como output final de todo o sistema, a semelhanca daquilo que
acontece nas sinapses do neurdnio biolégico. Uma RNA é, assim, um sistema que recebe
dados de entrada, processa-os e devolve um ou mais dados de saida.
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Neuronio

Input Output

Figura 27 - Esquema do funcionamento de um neurdnio artificial.

2.3.3  Principios de funcionamento das RNAs

Neurdnio

O neurdnio, como unidade de processamento de uma RNA, funciona como um
comparador que produz uma saida quando os valores de entrada excedem um
determinado valor limite. A Figura 28 apresenta um neurdnio com apenas uma entrada.

Input Neurdnio

pcw@nbmab

/1
a=[(wp+b)

Figura 28 - Neurdnio artificial de uma entrada [67].

De forma simples, o valor de entrada p é multiplicado pelo seu peso sinadptico w,
formando wp, um dos termos enviados para o somatério. O outro valor de entrada, 1, é
multiplicado pelo viés (ou bias) b, e também enviado para o somatdrio. O valor de saida
do somatério, n, é depois enviado para uma funcdo de ativacao, f, de onde se determina
o valor final de saida do neurdénio [67].

O valor de saida de um neurdnio de apenas uma entrada, pode assim ser calculado de
acordo com a expressdo [67]:

a=f(wp+b) (9)

Normalmente, um neurdnio tem mais do que um valor de entrada. A Figura 29
apresenta um neurdnio com R valores de entrada, onde cada um desses valores pi, p2,
..., pr € multiplicado pelo seu peso correspondente, w1, 1, Wi,2, ..., wi,r. O peso representa
0 quanto uma entrada afeta a ativacdo do neurdnio e compde a matriz de pesos W.
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Input Neuronio

a=f(Wp+b)

Figura 29 - Neurdnio artificial com varias entradas [67].

Considerando o bias b, o valor de saida do somatdrio, n, com varias entradas, pode ser
calculado de acordo com a expressao [67]:

n= wy P+ Wiop, ++ wigpg+ b=Wp+b (20)

O valor de saida, a, do neurdnio, pode ser determinado aplicando a expressao [67]:

a=f(Wp+b) (11)

Assim, um neurdnio artificial é composto por:
e Um conjunto de conexdes (w; ) que traduz o quanto o valor de entrada ou sinal
de estimulo p deve influenciar o valor do somatdrio, n, assim como uma conexao
extra, b, designada por bias e cujo valor de entrada é 1;
e Um integrador, sendo frequentemente utilizada a funcdo de adicdo (3), que
reduz os R argumentos de entrada a um unico valor;
e Uma funcgdo de ativagao (f), que condiciona o valor de saida do neurdnio.

Existem varias funcbes de ativacdo, apresentadas na Tabela 24, e que devem ser
escolhidas em fung¢do do problema que se pretende resolver. A fungdo bindria e a funcao
bipolar, sdao fungdes ndo lineares que transformam o valor a saida do neurdnio em
apenas dois valores. Sdo fung¢des pouco utilizadas nos dias de hoje, pois ndo sao
derivdveis na origem e a sua derivada corresponde a 0O para os restantes valores,
tornando-se incompativeis com as técnicas de treino de redes neuronais baseadas no
gradiente [69].

As funcdes lineares, como a funcdo linear e a funcao Rectified Linear Unit (ReLU), sdo
geralmente utilizadas na ultima camada de uma rede neuronal multicamada, sendo que
a funcdo RelLU limita o valor de saida do neurdnio [69].
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Tabela 24 - Fung0es de ativagdao mais comuns [69].

Nome Funcao Representagao
U+1
o -1, n<0
Fungdo bipolar a=141 n>0 —t
e
a
+1

Funcdo binaria

Funcao linear

P, n<o
a:

Funcdo RelLU n, 0<n

1
. . a =
Funcdo sigmoide 1+ e-n
et —e™
Fungao tangente a= ————
hiperbdlica et +e

As funcgdes logisticas sdo outro grupo de fungdes de ativagdo, como a fung¢do sigmoide
e a tangente hiperbdlica (ver figura). Sdo geralmente utilizadas nas camadas intermédias
de redes multicamada, devido ao facto de serem completamente derivaveis e
compativeis com a maior parte dos algoritmos de treino utilizados atualmente [69].

Redes multicamada

Dois ou mais dos neurdnios apresentados anteriormente, podem ser combinados numa
ou varias camadas (/ayers) que podem ser também elas agregadas formando uma rede
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neuronal. A arquitetura de uma rede neuronal tipica apresenta uma camada de entrada
(Input Layer), uma camada de saida (Output Layer) e, pelo menos, uma camada
intermédia ou oculta (Hidden Layer). Os nds da camada de entrada da rede recebem os
valores de entrada do modelo, e estes circulam pela rede até atingir a camada de saida,
onde sdo produzidos os valores de saida.

As RNAs sdo geralmente utilizadas para resolver dois tipos de problemas:

e Problemas de classificagdo — o objetivo é determinar a que tipo de categoria
pertence um dado especifico. As redes utilizadas para problemas de classificacao
produzem, geralmente, varios outputs, sendo o valor de saida mais alto o valor
selecionado pela rede;

e Problemas de regressao — o objetivo é estimar um resultado numérico
especifico. As redes utilizadas para problemas de regressido produzem,
geralmente, apenas um output.

A Figura 30 apresenta a arquitetura de uma rede multicamada com multiplos valores de
saida. Importa salientar que o nimero de neurdnios da primeira camada, S, ndo tem que
ser obrigatoriamente igual ao nimero de dados de entrada, R, e que as func¢des de
ativacdo de cada uma das camadas podem ser diferentes. O valor de saida de uma
camada é um vetor, calculado pela expressdo (11) [69].

Para descrever uma rede multicamada, a notacdo utilizada até agora deve ser
expandida. Nesse sentido, as matrizes de pesos ligadas aos valores de entrada serao
designadas como input weights (IM), e as matrizes dos pesos dos valores de saida das
camadas intermédias de layer weights (LW). Sendo assim, o valor de saida da camada 1
da Figura 30, pode ser dado como [69]:

at = flUw*'p + b (12)
p— Camada 1 Camada 2 Camada 3
P (entrada) (intermédia) (saida)

Figura 30 - Rede multicamada [69].
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O valor de saida da camada 2, pode ser determinado pela expressado [69]:

a? = f2(LW>'a' + b?) (13)

De forma semelhante, o valor de saida da ultima camada pode ser calculado como [69]:

a® = fA(LW3%a® + b*) (14)

Ou, conjugando as expressdes anteriores (12), (13) e (14) [69]:

a® = fFAAWS? 2 AW f1UIW S p + bY) + b?) + b?) (15)

2.3.4 Arquiteturas de rede

A arquitetura de rede corresponde a forma como os neurdnios estdo organizados e
conectados na rede neuronal. Existem varios tipos de arquiteturas, sendo geralmente
classificadas em trés grupos diferentes [66, 67]:

e Redes Feedforward de uma s6 camada: é a forma mais simples de uma rede,
sendo composta por uma camada de entrada que se liga diretamente a camada
de saida. As conexdes deste tipo de rede sdao sempre unidirecionais, e a camada
de entrada ndo é contabilizada como uma camada da RNA visto ndo serem
efetuados calculos na mesma;

e Redes Feedforward Multicamada: distingue-se pelo facto de ter uma ou mais
camadas intermédias cuja funcao é melhorar a capacidade da rede para modelar
funcbes de maior complexidade, o que é bastante util quando o nimero de
neurdnios da camada de entrada é elevado. O aumento do nimero de camadas
intermédias apresenta como condicionante o aumento do tempo de
aprendizagem;

e Redes Recorrentes: distinguem-se das redes anteriores por possuirem pelo
menos uma recorréncia, onde a saida de um elemento influencia a entrada para
esse mesmo elemento, criando um ou mais circuitos fechados. A presenca de
ciclos impede que os valores de saida sejam funcao exclusiva das conexdes entre
nds, mas também de uma dimensao temporal.

2.3.5 Fases de desenvolvimento de uma RNA

A implementacdo de uma RNA divide-se em quatro fases distintas:

e Preparacdo dos dados: o objetivo desta etapa é de definir o conjunto de dados
adequados a serem utilizados na RNA, escolhendo as varidveis de entrada e
identificando as varidveis a prever. A recolha e preparacdo dos dados é,
geralmente, a etapa mais demorada da implementacdo de uma RNA. Os dados
sdo normalmente divididos em dois ou trés conjuntos: o conjunto com maior
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quantidade de dados (70 a 80%) é usado para o treino da rede, outro conjunto
para o teste da rede e, em alguns casos, um terceiro conjunto para validagdo da
rede. A quantidade de dados disponivel é importante para o sucesso de uma
rede neuronal, sendo que quanto maior a quantidade de dados introduzidos no
treino da rede, mais facil é para a rede identificar relagGes existentes entre os
dados;

Treino da RNA: é nesta etapa que a RNA vai adquirir conhecimento a partir dos
dados de entrada introduzidos. A aprendizagem é normalmente efetuada a
partir de dados dos quais se conhece o valor de saida, assim, a rede neuronal vai
ajustando os valores dos pesos das ligacdes até conseguir um erro bastante
reduzido;

Teste da RNA: durante esta etapa, a RNA previamente treinada é testada para
verificar o seu desempenho, ou seja, é determinado se o erro entre os valores
de saida reais e os valores de saida estimados sdo aceitaveis ou n3o;

Previsdo: é nesta fase que uma RNA treinada e testada, é colocada em pratica
para estimar valores de saida desconhecidos.

2.3.6 Casos de aplicacdo

As RNAs tém um vasto espectro de aplicacdes no mundo industrial. A Tabela 25
apresenta algumas aplicacdes onde as RNAs deram um forte contributo [69].

Tabela 25 - Aplicagdes das RNAs em diferentes ramos industriais [69].

Industria Aplicagoes

e Piloto automatico de aeronaves de alto desempenho;
Aerospacial e Simulagdo de trajetdrias de voo;
e Detecdo de falha de componentes de aeronaves;

e Sistema de veiculos guiados automaticamente;

Automovel L )
e Andlise de garantias;
L. e Verificacdo e leitura de documentos;
Bancaria - . -
e Avaliagao de pedidos de crédito;
e Reconhecimento facial;
Defesa - -
e Armas com direcdo automatica;
. e Precisdo de sequéncia de cédigos;
Eletrdnica . L
e Visdo de maquina;
. . e Avaliacdo imobiliaria;
Financeira oL
e Previsdao do pre¢o da moeda;
N e Controlo de processos de fabrico;
Transformacao L
e Andlise e desenho de produtos;
. e Andlise de células cancerigenas;
Médica N ,
e Modelacdo de proteses;
. e Controlo de trajetdria;
Robdtica

e Sistemas de visdo.
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Para além disso, tém sido desenvolvidos alguns estudos, com vista a facilitar a estimativa
de custos de fabrico de diversos componentes [70, 71], e para otimizar o processo de
fabrico de moldes de injecdo [72, 73].

Também o processo de maquinagem tém sido alvo de estudos que visam aprimorar o
desempenho do processo [74][75][76], assim como estimar a rugosidade da superficie
maquinada [77, 78], o desgaste da ferramenta [79], e prever as forcas de corte [80, 81].

A Tabela 26 apresenta alguns estudos sobre a aplicacdo de redes neuronais na
estimativa de tempos e custos de maquinagem.

Tabela 26 - Estudos sobre a aplicagdo de redes neuronais na estimativa de tempos e custos de maquinagem.

Autor

Descrigcao

(82]

O artigo apresenta um modelo para estimar o tempo de
maquinagem com recurso a RNAs. Os dados utilizados no treino
da rede foram recolhidos de operagdes de maquinagem reais. O
modelo utilizou como varidveis de entrada um conjunto de
parametros relacionados com a peg¢a a maquinar e com as
operagdes de corte, permitindo estimar o tempo de maquinagem
com um erro médio de 10,20 minutos, e com um desvio padrado
de 17,42 minutos;

(83]

O estudo propde inicialmente uma rede neuronal para
reconhecimento de features. Sdo posteriormente aplicadas redes
neuronais com algoritmo de backpropagation para estabelecer a
relacdo entre a quantidade de features e o custo da pega,
produzindo uma estimativa mais precisa do que outras
ferramentas de regressdao. O método proposto permite ainda a
analise individual do custo de cada feature;

(84]

Os autores apresentam uma ferramenta de inteligéncia artificial
para estimativa de custos de fabrico, que permite aos projetistas
identificar visualmente, num modelo 3D, as areas da peca
projetada que afetam significativa o custo de fabrico. Desta
forma, a ferramenta desenvolvida permite reduzir os custos de
fabrico de um componente ainda na fase de projeto.

(85]

E desenvolvida uma rede neuronal para estimar o tempo de
fabrico de moldes de injecdo, utilizando como varidveis de
entrada, diferentes dimensdes do molde a fabricar, material,
complexidade do molde e tolerancia dimensional. A rede
desenvolvida permitiu estimar tempos de fabrico com um erro
percentual de menos de 25% para 96,2% dos casos;
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Os autores comparam a eficacia de diferentes redes neuronais na
estimativa de tempos de maquinagem. Observou-se que as redes

[86] neuronais modulares apresentaram o menor erro percentual
(1,89%), seguidas das redes neuronais de backpropagation com
um erro percentual de 2,03%;
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 CARACTERIZACAO DO CASO DE ESTUDO

O presente trabalho tem como objetivo a criacdo de uma rede neuronal com
aprendizagem supervisionada que consiga estimar o tempo de maquinagem de placas
standard de moldes para injecao de pldsticos, de forma célere e eficaz. Para o efeito,
considerou-se que as placas standard sdao pecas onde os elementos (ou features) a
maquinar variam em dimensdo, mas que podem ser agrupados em grupos, como por
exemplo, alojamentos para parafusos, roscas métricas, caixas circulares, entre outros.

Assim, a premissa da solu¢do passa por uma RNA com esquema ilustrado na Figura 31,
e que terd como varidveis de entrada o material da peca, assim como a quantidade, o
volume e/ou a area total de cada um dos grupos de elementos a maquinar. O valor de
saida serd o tempo de maquinagem total da peca.

O sucesso desta proposta permitiria, para uma peca comum, que através da introducao
do material, da quantidade de elementos, volume total maquinado e area superficial a
magquinar, por exemplo, a RNA conseguisse estimar o tempo de maquinagem.

Material

Quantidade de cada
elemento (feature) a —

maquinar
Tempo de

maquinagem

Volume

Area /

superficial

Figura 31 - Esquema da solugdo proposta.

Foi entdo necessario seguir as etapas apresentadas anteriormente para o
desenvolvimento de redes neuronais:

e Preparacdo dos dados;
e Treino da RNA;

e Teste da RNA;

e Aplicacdo da RNA.
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O objetivo da preparagao dos dados é calcular o tempo de maquinagem de placas
standard de moldes para injecdo de plasticos. Esses tempos serdo posteriormente
utilizados no treino e teste da RNA.

Como apurado na revisdo bibliografica, a quantidade de dados de entrada utilizados no
treino da rede neuronal tem grande influéncia na precisdao da mesma. A precisdao de uma
RNA treinada com 10 valores de entrada é inferior a de uma RNA, igual, mas treinada
com 500 valores de entrada, por exemplo. Isto porque a rede tem mais facilidade em
identificar relagdes existentes entre os dados, quando ha uma maior quantidade de
valores de entrada.

Para o cdlculo dos tempos de maquinagem, torna-se necessaria a programacao CAM,
com recurso a software adequado, de diferentes pecas. A programacao CAM requer,
por sua vez, um modelo 3D da peca a programar. Dessa forma, para a preparacao de
dados, é necessaria a modelacdo e programacdo CAM de vdrias placas standard.

A modelacdo e programacdo CAM de 500 pecas, por exemplo, € morosa, com prejuizo
para o tempo de realizacdo do trabalho. A alternativa encontrada passou por calcular
individualmente o tempo de maquinagem de uma série de elementos diferentes e
atribui-los de forma aleatdria a cada peca através de um “gerador de dados” criado para
o efeito. Dessa forma, foi possivel determinar o tempo de maquinagem de 750 pecas
diferentes sem serem necessarias a modelagdo e programacao CAM de cada uma delas.

Foram entdo definidos dois métodos para a criacdo dos dados:

e Método tradicional: onde foram modeladas e programadas 30 pecas comuns as
placas standard dos moldes de injecdo da forma tradicional (modelagdo CAD e
programacao CAM);

e Método empirico: onde foram gerados os dados de entrada e saida para o treino
e teste das RNAs, com base no tempo de maquinagem individual de cada um dos
elementos.

O tempo das 30 pecas modeladas sera também calculado com recurso ao método
empirico. Os tempos recolhidos serdao comparados com os do método tradicional para
validacdao do método empirico.

O método empirico sera depois utilizado para gerar 750 pecas para treino das RNAs e
100 pecas para comparacgao de resultados.

As arquiteturas de rede, a influéncia da quantidade de dados de entrada e as varidveis
de entrada adequadas ao treino da rede, foram analisadas nos trés ensaios realizados
ao longo deste trabalho:

e Ensaio 1: nove RNAs com diferentes arquiteturas e treinadas utilizando os dados
obtidos pelo método empirico. As varidveis de entrada foram a quantidade e o
volume de cada um dos grupos de elementos definidos;

e Ensaio 2: utilizando a arquitetura da melhor rede do ensaio 1 e utilizando as
mesmas varidveis de entrada, variou-se o nimero de dados utilizados para
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treino da rede (50, 100, 150, ..., 750 pecas) de forma a analisar a precisdo da
RNA em funcdo da quantidade de dados de entrada;

e Ensaio 3: utilizando novamente a arquitetura da melhor rede do ensaio 1,
diversificar as varidveis de entrada no treino da rede.

3.2 PREPARACAO DOS DADOS

Nesta etapa, foram calculados os tempos de maquinagem de placas standard de moldes
para injecdo de plasticos, com o objetivo de serem utilizados posteriormente no treino
e teste da RNA.

A Figura 32 ilustra a metodologia seguida para a prepara¢ao dos dados necessarios ao
trabalho:

Definicdo de Método

elementos e o Método Empirico
o tradicional
materiais

Sequéncias
operatorias

Validacao do

GETERIET O PEFEE Método Empirico

Criagao da Programacao
biblioteca de CAM e estratégias
ferramentas de maquinagem

Criacdo da Base
de Dados

Figura 32 - Metodologia seguida na etapa de preparagdo dos dados.

3.2.1 Definicdo de elementos e materiais das pecas

Com base na revisdao bibliografica e na consulta de fabricantes de componentes
normalizados para moldes de injecdo, como a HASCO® e a Meusburguer®, foram
definidas as dimensdes das pecas, os materiais e as geometrias dos elementos mais
comuns a maquinar. Os elementos foram agrupados de acordo com a Tabela 27, que
apresenta ainda a justificacdo para a utilizacao de cada um dos grupos de elementos.

Para uma melhor organizagao do trabalho, foi atribuida uma nomenclatura a cada um
dos grupos de elementos a maquinar, apresentada na Tabela 27. O “XX” deverd ser
substituido pelo numero do referido elemento, por exemplo, uma rosca métrica M3 tera
o codigo ROSCO1.
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Tabela 27 - Grupo de elementos usados, a sua nomenclatura e justificagdo da sua utilizagdo.

Grupo de elementos Nomenclatura Justificacao

Roscas para ligagdes aparafusadas para o
Roscas métricas ROSCXX sistema de fixagdo dos moldes ou para

fixacdo de outros acessorios;

Furos para passagem de parafusos, de
Furos passantes FOLGXX cabos elétricos, de sistema de

refrigeracao, de extratores, etc.

Alojamentos para

ALOJXX Alojamentos para fixacdo dos parafusos;
parafusos
. Cavilhas para garantir centramento das
Cavilhas CAVIXX L.
placas e/ou acessorios;
Caixa retangulares ara  acessorios
Caixas retangulares RECTXX g P i
retangulares, como batentes (réguas);
Guias GUIAXX Alojamentos para as guias passantes;
Caixas circulares ) )
CIRPXX Alojamento para suportes de pilar;
passantes
Caixas circulares cegas CIRCXX Alojamentos para os anéis de centragem.

Dimensodes das pegas

As dimensdes das pecas (ver Figura 33) utilizadas sdo uma variacdo das dimensdes
apresentadas na Tabela 28, o que possibilita um total de 75 pecas de dimensdes
diferentes.

T A

Figura 33 - Exemplo de uma pega e dimensdes correspondentes.

As dimensdes atribuidas sao de aplicacdo recorrente nas placas de moldes de injecao,
tendo sido utilizada mais uma dimens3ao em Z de forma a aumentar a variabilidade dos
dados produzidos. A espessura da peca é a dimensdao que mais influencia a escolha da
ferramenta de corte aquando a maquinagem de elementos vazantes, como os furos
passantes, alojamentos para parafusos, guias e caixas circulares passantes. A utilizacdo
de mais ferramentas, com diversos parametros de corte, produzird diferentes tempos
de maquinagem.
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Tabela 28 - Dimensdes consideradas para as pegas.

X (mm) y (mm) z (mm)
996,00 796,00 46,00
’ ’ 66,00
896,00 696,00 86’00
796,00 596,00 ’
696'00 546'00 96,00
’ ’ 136,00
Materiais

Foram considerados dois materiais diferentes para as pegas, a fim de variar os
parametros de corte das ferramentas e, consequentemente, o tempo de maquinagem
final. De acordo com a revisdo bibliografica, foram selecionados os materiais
apresentados na Tabela 29 por serem habitualmente utilizados nas estruturas de
moldes de injecdo para plastico. As Tabela 30 e Tabela 31 apresentam a composicdo
quimica do aco 1.1730 e do aco 1.2311, respetivamente.

Tabela 29 - Normas equivalentes dos agos 1.1730 e 1.2311 [19].

N2 de Material EuroNorma (EN) AlSI DIN
1.1730 C45E / C45U 1045 Ck45
1.2311 -- P20 40 CrMnMo 7

Tabela 30 - Composigdo quimica do ago 1.1730 [19].

Elemento Quimico Minimo (%) Maximo (%)
Carbono (C) 0,42 0,50
Silicio (Si) -- 0,40
Manganés (Mn) 0,50 0,80
Fosforo (P) -- 0,035
Enxofre (S) -- 0,035

Tabela 31 - Composi¢do quimica do ago 1.2311 [19].

Elemento Quimico Minimo (%) Maximo (%)

Carbono (C) 0,35 0,45
Silicio (Si) 0,20 0,40
Manganés (Mn) 1,30 1,60
Fosforo (P) -- 0,035
Enxofre (S) -- 0,035
Crémio (Cr) 1,80 2,10
Molibdénio (Mo) 0,15 0,25
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Roscas Métricas

A Tabela 32 apresenta as dimensdes de cada uma das roscas métricas consideradas, e a
Figura 34 apresenta a imagem de uma rosca.

'-—- e

i /l / Legenda:
C /

v DM M — Rosca Métrica;

C - Chanfro [mm x °;

/
//' / @, — Diametro do Furo [mm];

Dy — Profundidade do Furo [mm];

pa /‘/ @H Dy, — Profundidade da Rosca [mm].
S S S S S //

Figura 34 - Roscas métricas.

Importa salientar que a profundidade dos elementos ROSC10 e ROSC11 superam a
espessura das pecas com 46 mm de espessura. Nestes casos, o tempo dos elementos
nao foi determinado como roscas métricas cegas, mas sim como roscas métricas
passantes.

Tabela 32 - Dimensdes das roscas métricas consideradas.

Referéncia M @4 (mm) Du(mm) Dm(mm) I:r':s:; (mr:x )
ROSC01 M3 2,50 7,50 6,00 0,50 1x45
ROSC02 M4 3,30 10,10 8,00 0,70 1x45
ROSCO03 M5 4,20 12,40 10,00 0,80 1x45
ROSC04 M6 5,00 15,00 12,00 1,00 1x45
ROSCO05 M8 6,80 19,75 16,00 1,25 1x45
ROSC06 M10 8,50 24,75 20,00 1,50 1x45
ROSC07 M12 10,20 29,25 24,00 1,75 1x45
ROSCO08 M16 14,00 38,00 32,00 2,00 1x45
ROSCO09 M20 17,50 47,50 40,00 2,50 1x45
ROSC10 M24 21,00 57,00 48,00 3,00 1x45
ROSC11 M30 26,50 70,50 60,00 3,50 1x45

Furos Passantes

Os furos passantes estdo ilustrados na Figura 35 e as suas dimensdes caracterizadas na
Tabela 33. Como sdo elementos passantes, foi calculado o tempo de maquinagem para
cada um em funcao da espessura.
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“H
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NN
\\\\\\

Legenda:

C —Chanfro [mm x 9J;
@,, — Diametro do Furo [mm];
D, — Profundidade do Furo [mm].

\

AN

—

Figura 35 - Furos passantes.

Alguns furos com menor diametro ndo foram considerados para algumas espessuras,
pela dificuldade em encontrar ferramenta para a operacao.

Tabela 33 - Dimensdes dos furos passantes considerados.

C Du (mm)
@u (mm)

(mm x °) 46,00 66,00 86,00 96,00 136,00
6,00 1x45 FOLGO1
7,00 1x45 FOLGO2
9,00 1x45 FOLGO3 FOLG16
10,00 1x45 FOLGO4 FOLG17 FOLG29 FOLG41
11,00 1x45 FOLGO5 FOLG18 FOLG30 FOLG42
11,50 1x45 FOLGO6 FOLG19 FOLG31 FOLG43
13,50 1x45 FOLGO7 FOLG20 FOLG32 FOLG44 FOLG53
14,00 1x45 FOLGO8 FOLG21 FOLG33 FOLG45 FOLG54
15,50 1x45 FOLGO9  FOLG22 FOLG34 FOLG46 FOLG55
16,00 1x45 FOLG10 FOLG23 FOLG35 FOLG47 FOLG56
17,50 1x45 FOLG11 FOLG24 FOLG36 FOLG48 FOLG57
20,00 1x45 FOLG12 FOLG25 FOLG37 FOLG49 FOLG58
22,00 1x45 FOLG13 FOLG26 FOLG38 FOLG50 FOLG59
22,50 1x45 FOLG14 FOLG27 FOLG39 FOLG51 FOLG60
27,00 1x45 FOLG15 FOLG28 FOLG40 FOLG52 FOLG61

Alojamento para parafusos

Assim como nos furos passantes, o tempo de maquinagem foi calculado para cada um
em funcdo da espessura da peca, e encontram-se ilustrados na Figura 36 e as suas

dimensdes na Tabela 34.
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774 | 7 Legenda:
= /
/) 17,

@, — Diametro da Cabec¢a [mm];

@,, — Diametro do Furo [mm];

C — Chanfro [mm x °];

D¢ — Profundidade da Cabega [mm];
Dy - Profundidade do Furo [mm].

Figura 36 - Alojamento para parafusos

Alguns furos com menor dimensdao ndo foram considerados para algumas espessuras,
pela dificuldade em encontrar ferramenta para a operacao.

Tabela 34 - Dimensdes dos alojamentos para parafusos considerados.

Bc On Dc C Dy (mm)

(mm) (mm) (mm) (mmx°) 46,00 66,00 86,00 96,00 136,00
10,00 6,00 6,00 1x45  ALOJO1

11,00 7,00 7,00 1x45  ALOJO2

14,00 9,00 9,00 1x45  ALOJO3 ALOJI1O

17,00 11,00 11,00 1x45 ALOJO4 ALOJ11 ALOJ17 ALOJ23

21,00 13,50 13,00 1x45 ALOJO5 ALOJ12 ALOJ18 ALOJ24 ALOJ29
23,00 1550 1500 1x45 ALOJO6 ALOJ13 ALOJI19 ALOJ25 ALOJ30
26,00 17,50 17,00 1x45 ALOJO7 ALOJ14 ALOJ20 ALOJ26 ALOJ31
32,00 22,00 21,00 1x45 ALOJO8 ALOJ15 ALOJ21 ALOJ27 ALOJ32
37,00 27,00 27,00 1x45 ALOJO9 ALOJ16 ALOJ22 ALOJ28 ALOJ33

Cavilhas

As cavilhas consideradas encontram-se caracterizadas na Tabela 35. A Figura 37 ilustra
uma cavilha exemplo.

i/
s/ Legenda:
D~

@ - Didmetro da Cavilha [mm];
Y C — Chanfro [mm x °];

// D - Profundidade da Cabega [mm)].
s

Figura 37 - Cavilha.
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Tabela 35 - Dimensdes das cavilhas consideradas.

C D (mm)
@ (mm) o
(mm x °) 10,00 16,00 25,00 30,00
10,00 1x45 CAVIO1 CAVIO5 CAVIO9 CAVI13
12,00 1x45 CAVIO2 CAVIO6 CAVI10 CAVI14
16,00 1x45 CAVIO3 CAVI07 CAVI11 CAVI15
20,00 1x45 CAVI04 CAVI08 CAVI12 CAVI16

Caixas retangulares

A Figura 38 ilustra uma caixa retangular exemplo, enquanto a Tabela 36 apresenta as
dimensdes consideradas.

L

A !

' D/

/, g
27

1 Legenda:
- ' W — Largura [mm];
L — Comprimento [mm];

_ C — Chanfro [mm x °];
} R — Raio de Canto [mm];

D - Profundidade da Caixa [mm].

Figura 38 - Caixas retangulares.

Tabela 36 - Caixas retangulares consideradas e suas dimensoes.

Referéncia L (mm) W (mm) D (mm) Rc (mm) C(mmx?°)
RECTO1 50,00 25,00 10,00 5,00 1x45
RECT02 60,00 35,00 15,00 5,00 1x45
RECTO3 80,00 45,00 10,00 5,00 1x45
RECTO04 90,00 55,00 15,00 10,00 1x45
RECTO05 100,00 55,00 20,00 10,00 1x45
RECTO06 115,00 55,00 25,00 10,00 1x45
RECTO7 140,00 55,00 20,00 10,00 1x45
RECTO8 120,00 45,00 25,00 8,00 1x45
RECTO09 110,00 65,00 30,00 10,00 1x45
RECT10 180,00 55,00 35,00 10,00 1x45
RECT11 205,00 50,00 30,00 8,00 1x45
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Guias

A Figura 39 apresenta a ilustracdo de uma guia exemplo, e a Tabela 37 apresenta as

dimensodes consideradas.

SANANNSARNNNN

77

Legenda:

@ — Didmetro da Guia [mm];

C — Chanfro [mm x °];

D — Profundidade da Guia [mm)].

Figura 39 - Guias.

Tabela 37 - Dimensdes das guias consideradas.

C D (mm)
@ (mm)

(mm x °) 46,00 66,00 86,00 96,00 136,00
30,00 1x45 GUIAO1 GUIAO8 GUIA15 GUIA22 GUIA29
32,00 1x45 GUIAO02 GUIA09 GUIA16 GUIA23 GUIA30
40,00 1x45 GUIAO03 GUIA10 GUIA17 GUIA24 GUIA31
42,00 1x45 GUIAO4 GUIA11 GUIA18 GUIA25 GUIA32
50,00 1x45 GUIAOS GUIA12 GUIA19 GUIA26 GUIA33
52,00 1x45 GUIA06 GUIA13 GUIA20 GUIA27 GUIA34
60,00 1x45 GUIA07 GUIA14 GUIA21 GUIA28 GUIA35

Caixas circulares cegas

A Figura 40 apresenta a ilustracdo de uma caixa circular cega, e a Tabela 38 as dimensdes

consideradas.

Legenda:

Figura 40 - Caixa circular cega.
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Tabela 38 - Dimensdes das caixas circulares cegas consideradas.

C D (mm)
@ (mm) o
(mm x °) 6,00 7,00 9,00 11,00 14,00 15,00
110,00 1x45 CIRCO1 CIRCO2 CIRCO3
160,00 1x45 CIRCO4 CIRCO5 CIRCO6
175,00 1x45 CIRCO7 CIRCO8 CIRC09
200,00 1x45 CIRC10 CIRC11 CIRC12

Caixas circulares passantes

As caixas circulares passantes consideradas encontram-se caracterizadas na Tabela 39 e
ilustradas na Figura 41.

i r : 7 Legenda:

N

@ — Diametro da Caixa
Circular [mm];

C — Chanfro [mm x °J;

D — Profundidade da Caixa
[mm].

NN

Figura 41 - Caixas circulares passantes.

Tabela 39 - Dimensdes das caixas circulares passantes consideradas.

C D (mm)
@ (mm) o
(mm x°) 46,00 66,00 86,00 96,00 136,00
63,00 1x45 CIRPO1 CIRPO4 CIRPO7 CIRP10 CIRP13
80,00 1x45 CIRPO2 CIRPO5 CIRPO8 CIRP11 CIRP14

100,00 1x45 CIRPO3 CIRPO6 CIRPOS CIRP12 CIRP15

3.2.2 Sequéncias operatorias

Nesta etapa serdo definidas e justificadas as operacdes para a maquinagem de cada
um dos elementos.

1 - Roscas Métricas

Para a maquinagem das roscas métricas, foi definida a seguinte sequéncia de operacgdes:
e Furar;
e [Escarear;
e Roscar.
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A justificacdo de cada operacdo é apresentada na Tabela 40.

Tabela 40 - Sequéncia de operagGes para a maquinagem das roscas métricas.

N

2 Op.

Operagao

Justificacao

11

Furar

- O objetivo desta operacdo é a realizacdo do furo da rosca
com didmetro @y a uma profundidade Dy nos casos em que
a rosca é cega, ou a uma profundidade superior em 5 mm a
espessura da pega nos casos em que a rosca é passante;

- Os diametros internos das roscas sao normalizados, pelo
que existem brocas normalizadas para a operagao;

1.2

Escarear

- Tem como objetivo maquinar o chanfro da rosca;

- Esta operacdo deve ser feita antes da de roscar, para
garantir que o macho utilizado na operagdo de roscagem nao
encontre rebarbas geradas pela Op. 1.1 e desvie;

13

Roscar

- Nesta operacdo, deve ser utlizado um macho adequado a
rosca que se pretende maquinar;

- O macho deverd ir até uma profundidade Dy nos casos em
gue a rosca é cega, ou a uma profundidade superior em 5
mm a espessura da peca no caso das roscas passantes;

- Nas roscas cegas, a profundidade da rosca é menor que a
profundidade do furo, para garantir que a ferramenta de
roscagem nao seja danificada por limalhas acumuladas no
fundo do furo.

2 — Furos Passantes

Para a maquinagem dos furos passantes, foi definida a seguinte sequéncia de operacgdes:
e Furar;

e [Escarear.

A Tabela 41 apresenta a justificacdo das operagdes selecionadas.

Tabela 41 - Sequéncia de operagdes para a maquinagem dos furos passantes.

N2 Op. Operacao Justificacao
- A estratégia mais simples para maquinar um furo é através
21 Furar da furacao;
. u ,
- Como os furos sdo passantes, a broca deve ir até uma
profundidade superior em 5 mm a espessura da peca;
- O objetivo desta operacdo é a maquinagem dos chanfros
2.2 Escarear

dos furos.
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3 — Alojamento para parafusos

Para a maquinagem dos alojamentos para parafusos, foi definida a seguinte sequéncia
de operacoes:

e Furar;
e Furar (cabeca);
e Escarear.

E apresentada na Tabela 42 a justificacdo das operacdes selecionadas.

Tabela 42 - Sequéncia de operagdes para a maquinagem dos alojamentos para parafusos.

N2 Op. Operagao Justificacao

- De forma semelhante a operac¢do 2.1, o objetivo é realizar

um furo de @y e com profundidade superior em 5 mm a
3.1 Furar espessura da pega;

- Deve ser a primeira operagao para facilitar as operagdes

seguintes;

- Deve ser feita como uma operacao de furacdo, mas com
uma ferramenta estilo counter-boring, de forma a permitir a
Furacdo maquinagem dos angulos retos das cabecas dos

3.2 .
Escalonada alojamentos;

- As ferramentas counter-boring precisam de um furo inicial,
dai a necessidade desta operacdo ser subsequente da 3.1;
- O objetivo desta operacdo é a maquinagem dos chanfros

3.3 Escarear .
das cabecas dos alojamentos para parafusos.

4 — Cavilhas

Para a maquinagem das cavilhas, foi definida a seguinte sequéncia de operagdes, sendo
apresentada na Tabela 43 a justificacdo de cada uma das operagdes:

e Furar;

e [Escarear;

e Mandrilar.

Tabela 43 - Sequéncia de operagGes para a maquinagem das cavilhas.

N2 Op. Operagao Justificacao

- As cavilhas sdao elementos onde o didametro é de
tolerancia apertada, e essa tolerancia ndo é garantida
pela broca, mas sim por um mandril;

4.1 Furar P . . i
- E realizado um pré-furo com uma broca de diametro
muito préximo do didametro da cavilha, de forma a

deixar material suficiente para a operacao 4.3;
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4.2

- O objetivo desta operacdo é a maquinagem dos

chanfros das cavilhas;

Escarear

- Esta operacgao, a semelhanca da operagao 1.2, deve ser

feita antes do mandrilamento, para garantir que o
mandril ndo sofre desvio em rebarbas criadas pela

broca;

4.3

- A operagao de mandril é feita com recurso a um
mandril inteirico de didametro igual ao diametro da

Mandrilar cavilha;

- Os mandris garantem as tolerancias apertadas

requeridas.

5 — Caixas retangulares

Para a maquinagem das caixas retangulares, foi definida a seguinte sequéncia de
operacdes, sendo apresentada na Tabela 44 a devida justificacdo:
e Desbastar;
e Reducdo de cantos;
e [Escarear;
e Acabamento de chao;
e Acabamento das paredes.

Tabela 44 - Sequéncia de operagdes para a maquinagem das caixas retangulares.

Ne Op.

Operagao Justificacao

5.1

- O objetivo desta operagdao é remover a maior quantidade

de material no menor tempo possivel;

Desbastar - Esta operacdo deixara uma sobre-espessura (stock) de 0,15
mm nas superficies verticais (paredes) e horizontais (chdo),

para posterior acabamento;

5.2

Reducdo de

- Esta operacdo deve ser realizada sempre que o didmetro
da ferramenta de corte utilizada no desbaste seja superior

ao dobro do raio de canto (Rc);

- Nesta operacdo mantém-se o stock de 0,15 mm;

cantos - O objetivo é garantir que o elemento desbastado tem um
stock uniforme por todas as suas superficies, de forma a
salvaguardar o comportamento das ferramentas de

acabamento;

5.3

- O objetivo desta operacdo é maquinar o chanfro das caixas

retangulares;
Escarear

- A ferramenta utilizada deve ter um didmetro inferior ao

dobro do raio de canto (Rc);
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Acabamento
de chao

- O objetivo desta operacdo é acabar as superficies
horizontais da caixa retangular, garantindo os requisitos
dimensionais e de rugosidade superficial;

- Nesta operacdo, deve ser utilizada uma ferramenta com
didmetro inferior ao dobro do raio de canto R¢;

- O acabamento de chdo é feito antes do acabamento das
paredes, para remover o raio de fundo deixado (ou ndo)
pelas ferramentas de desbaste e redu¢ao de cantos. Assim,
é salvaguardada a ferramenta de acabamento de paredes;
- Deve entdo ser utilizada uma ferramenta com raio de
fundo pequeno;

Acabamento
das paredes

- O objetivo desta operacdo é acabar as superficies verticais
da caixa retangular, garantindo os requisitos dimensionais e
de rugosidade superficial;

- Nesta operacgao, deve ser utilizada uma ferramenta com
diametro inferior ao dobro do raio de canto Rc.

6 — Guias

Para a maquinagem das guias, foi definida a seguinte sequéncia de operacdes:
e Furar;
e Desbastar;
e [Escarear;
e Mandrilar.

A Tabela 45 apresenta a justificacdo das operacdes selecionadas.

Tabela 45 - Sequéncia de operagGes para a maquinagem das guias.

N2 Op.

Operagao

Justificacao

6.1

Furar

- O objetivo desta operacdo é realizar um furo, passante, e
0 mais proximo possivel didametro da guia, de forma a
remover a maior quantidade de material possivel no menor
tempo;

6.2

Desbastar

- Devido as dimensdes das guias, nem sempre existem
brocas com diametro suficiente para, a semelhanca das
cavilhas, realizar um pré-furo com um didmetro muito
préximo do diametro final da guia;

- E assim necessdria uma operacdo de desbaste para
aproximar o diametro maquinado do diametro final da guia
(0,15 mm de stock), e garantir o comportamento do
mandril;
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- Esta operacdo tem como objetivo a maquinagem do
chanfro da guia;

6.3 Escarear - Deve ser realizada, a semelhanca das operagées 1.2 e 4.2,
antes da ultima operacdo, para garantir que a ferramenta
nao desvie em rebarbas;

6.4 Mandrilar

- As guias sdo elementos de alto rigor dimensional, pelo que

0 seu acabamento deve ser garantido por um mandril.

7 — Caixas circulares cegas

Para a maquinagem das caixas circulares cegas, foi definida a seguinte sequéncia de

operagoes:
e Desbastar;
e [Escarear;

e Acabamento de chao;

e Acabamento das paredes.

E apresentado na Tabela 46 a justificacdo das operacdes selecionadas.

Tabela 46 - Sequéncia de operagGes para maquinagem das caixas circulares cegas.

N2 Op. Operagao Justificagao

- Esta opera¢dao tem como objetivo remover a maior
guantidade de material possivel no menor tempo;

7.1 Desbastar ) L.
- Deve ser deixado um stock de 0,15 mm nas superficies
verticais e horizontais, para posterior acabamento;
- O objetivo desta operagdao é a maquinagem dos

7.2 Escarear

chanfros das caixas circulares cegas;

Acabamento de
7.3 N
chao

- Nesta operacdo, é acabada a superficie horizontal das
caixas circulares cegas, garantindo o seu rigor
dimensional e superficial;

- Esta operacdo deve ser efetuada antes do
acabamento das paredes, pois as ferramentas de
acabamento de chdo irdo remover grande parte do raio
de fundo deixado pela ferramenta de desbaste,
salvaguardando o comporto da ferramenta de
acabamento de paredes;

Acabamento das

7.4
paredes

- Nesta operacdo, é acabada a superficie vertical das
caixas circulares cegas, garantindo o seu rigor
dimensional e superficial.
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8 — Caixas circulares passantes

Para a maquinagem das caixas circulares passantes, foi definida a seguinte sequéncia de
operagoes:

e Furar;

e Desbastar;
e [Escarear;
e Acabamento das paredes.

E apresentado na Tabela 47 a justificacdo das operacdes selecionadas.

Tabela 47 - Sequéncia de operagGes para a maquinagem das caixas circulares passantes.

N

2 Op.

Operagao

Justificacao

8.1

Furar

- A semelhanca da Op. 6.1, esta operacdo tem como
objetivo realizar um furo passante e o mais préoximo
possivel do diametro da caixa circular passante, de
forma a remover a maior quantidade de material
possivel e no menor tempo;

8.2

Desbastar

- Também a semelhanca da Op. 6.2, devido ao
dimensionamento das caixas circulares, nem sempre
existem brocas com didmetro igual ao da caixa circular
passante;

- E assim necessdria uma operacdo de desbaste para
aproximar o diametro maquinado do diametro final da
guia (0,15 mm de stock), e garantir o correto
comportamento da ferramenta de acabamento de
paredes;

8.3

Escarear

- O objetivo desta operagdao é a maquinagem dos
chanfros das caixas circulares passantes;

8.4

Acabamento das
paredes

- Esta operagdo tem como objetivo acabar as
superficies verticais das caixas circulares passantes,
garantindo o rigor dimensional e superficial exigido.

3.2.3 Criacdo da biblioteca de ferramentas

Finda a definicao da sequéncia de operac¢des para cada elemento, foram selecionadas
as ferramentas adequadas a cada uma das operagdes. A selecdo das ferramentas, das
estratégias de maquinagem e dos parametros de corte, foi feita com auxilio de
aplicacdes disponibilizadas por fabricantes de ferramentas de corte, nomeadamente o
CoroPlus ToolGuide da Sandvik® e sugestdes da SECO®, tendo por base os seguintes
critérios [86, 87]:
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e Operagao: a ferramenta selecionada deve ser capaz de desempenhar a operacao
a que se destina;

e Material: a ferramenta deve conseguir maquinar os materiais selecionados
(1.1730 e 1.2311);

e Geometria: a ferramenta deve garantir as dimensdes requeridas para cada
elemento;

e Altura: para cada operacdo foi selecionada a ferramenta com menor altura
possivel, para evitar o mau comportamento desta;

e Tempo: a ferramenta selecionada é a que, segundo estimativas dos fabricantes,
demora menos tempo para realizar a operagao.

Foram também consultados catdlogos de outros fabricantes como a Tungaloy® e a
Pinzbohr® para algumas operacdes.

O material a maquinar (1.2311 ou 1.1730) também foi considerado na selegao das
ferramentas e parametros de corte.

As ferramentas foram posteriormente desenhadas no software utilizado para a
programacao CAM, pelo que lhes foi atribuida a nomenclatura apresentada na Figura
42, para facilitar a organizac¢do do trabalho.

Diametro  Material

XXYYYY

Grupo Numero da
ferramenta

Figura 42 - Nomenclatura utilizada para as ferramentas.

Da nomenclatura importa referir:
e Numero do Grupo (XX): as ferramentas foram divididas em grupos, em fungao
do tipo de ferramenta e da operacdo a que se destinam. Os grupos sao:
o 10— Brocas;
11 — Escareadores;
12 — Machos de corte;
13 — Counter-boring;
14 — Mandris;
15 — Fresas para desbaste;
16 — Fresas para acabamento;

O O O O O O
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e Diametro da ferramenta (YYYY): os quatro nimeros seguintes corresponderao
ao didmetro da ferramenta, em milimetros, sendo o ultimo nimero a décima de
milimetro. Dessa forma, uma ferramenta de didmetro 10,00 mm tera como
cddigo “0100”, e uma ferramenta de 10,50 mm apresentara o cddigo “0105”;

e Numero da ferramenta (Z): foi selecionada a ferramenta mais curta possivel
para cada operacdo, de forma a simular ao maximo um processo de maquinagem
comum e a assegurar o correto funcionamento das ferramentas de corte. Assim,
foram surgindo ferramentas do mesmo grupo e com o mesmo diametro, mas
com altura diferente, pelo que se atribui um outro nimero com inicio em “1”;

e Numero do material a maquinar (K): foi também conferido um nimero para o
material de corte a maquinar. A mesma ferramenta tera uns parametros de corte
para o aco 1.1730 e outros para 0 1.2311. O nimero “1” correspondera ao a¢o
1.1730e 0 “2” a0 1.2311.

Assim, a broca mais curta de diametro 10 milimetros e com parametros de corte para
aco 1.2311, por exemplo, terad o codigo “10010012”.

Brocas

Apresenta-se na Tabela 48 as brocas utilizadas para a operacdo 1.1, assim como as
principais caracteristicas geométricas. Restantes informagdes sobre as ferramentas,
assim como os parametros de corte, apresentam-se no anexo 6.1. De referir que nos
codigos apresentados nas tabelas subsequentes, retirou-se o Ultimo numero
correspondente ao material a maquinar, por ndo serem apresentados os parametros de
corte das mesmas.

De forma geral, foram utilizadas brocas inteiricas para furos de diametro inferior a 11,80
mm e brocas de pastilhas indexdveis para os restantes diametros. A Figura 43 apresenta
as ferramentas 1001021 e 1001751, uma broca inteirica e uma broca de pastilhas
indexaveis, respetivamente.

Figura 43 - Broca inteirica da ferramenta 1001021 (a esquerda) e broca 1001751 de pastilhas indexaveis (a direita).
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Tabela 48 - Brocas utilizadas para a Op. 1.1 (Roscas métricas).

Didmetro Comprimento Comprimento
Cadigo Fabricante Tipo de Corte L.
de Corte (mm) util (mm)
(mm)

1000251 Sandvik Inteirica 2,50 18,80 25,00
1000331 Sandvik Inteirica 3,30 17,10 28,00
1000421 Sandvik Inteirica 4,20 13,30 24,00
1000501 Sandvik Inteirica 5,00 15,80 28,00
1000681 Sandvik Inteirica 6,80 21,50 34,00
1000851 Sandvik Inteirica 8,50 26,90 47,00
1001021 Sandvik Inteirica 10,20 32,30 55,00
1001401 Sandvik Indexdvel 14,00 42,00 45,00
1001751 Sandvik Indexdvel 17,50 53,00 56,00
1002101 Sandvik Indexavel 21,00 63,00 66,00
1002651 Sandvik Indexavel 26,50 80,00 83,00

Para a furagdo das cavilhas (Operacao 4.1), foram selecionadas brocas com um didmetro
inferior em 0,2 mm ao didmetro da cavilha, de forma a deixar 0,1 mm de stock de
material nas paredes, que serdo posteriormente removidos pelos mandris inteiricos,
garantindo a tolerancia do diametro das cavilhas.

A Tabela 49 apresenta as brocas utilizadas na operacdo 4.1, assim como as suas
principais caracteristicas geométricas.

Tabela 49 - Brocas utilizadas para a Op. 4.1 (Cavilhas).

Diametro . .
L. . . Comprimento Comprimento
Codigo Fabricante Tipo de Corte L.
de Corte (mm) atil (mm)
(mm)
1000981 Sandvik Inteirica 9,80 48,30 61,00
1001181 Sandvik Inteirica 11,80 37,30 55,00
1001581 Sandvik Indexavel 15,80 50,42 53,00
1001981 Sandvik Indexavel 19,80 63,01 66,00

Para a operacdo 6.1, foram selecionadas brocas indexaveis de dois didmetros diferentes.
As brocas de ¥38,00 mm foram utilizadas nas guias de @40 mm e @42 mm, e as brocas
de P45 mm nas guias de didmetro 50, 52 e 60 mm (ver Tabela 50).

A operacdo 6.1 das guias de didametro 30 e 32 mm foi feita utilizando brocas de 27 mm,
apresentadas na Tabela 51, por terem sido utilizadas também nos furos passantes e
furos para alojamentos de parafusos.
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As restantes ferramentas caracterizadas na Tabela 51 foram utilizadas nas operacdes
2.1 dos furos passantes e/ou 3.1 dos alojamentos para parafusos, tendo sido
selecionadas em funcdo do diametro pretendido e comprimento de corte necessario.

Tabela 50 - Brocas utilizadas para a Op. 6.1 (Guias).

Diametro . .
L. . . Comprimento Comprimento
Codigo Fabricante Tipo de Corte L.
de Corte (mm) util (mm)
(mm)

1003801 Sandvik Indexavel 38,00 76,00 80,00
1003802 Sandvik Indexavel 38,00 114,00 118,00
1003803 Sandvik Indexavel 38,00 152,00 156,00
1004501 Sandvik Indexavel 45,00 90,00 95,00
1004502 Sandvik Indexavel 45,00 180,00 185,00

Tabela 51 - Brocas utilizadas nas Op. 2.1 (Furos passantes) e 3.1 (Alojamentos para parafusos).

- . . Diametrode  Comprimento Comprimento
Caodigo Fabricante Tipo

Corte (mm) de Corte (mm) atil (mm)
1000601  Sandvik Inteirica 6,00 48,90 58,00
1000701  Sandvik Inteirica 7,00 57,10 68,00
1000901 Sandvik Inteirica 9,00 73,50 95,00
1001001 Sandvik Inteirica 10,00 48,00 61,00
1001002 Sandvik Indexavel 10,00 85,54 99,40
1001003 Sandvik Indexavel 10,00 106,52 120,40
1001101 Sandvik Indexavel 11,00 59,21 72,24
1001102 Sandvik Indexavel 11,00 93,68 107,25
1001103 Sandvik Indexavel 11,00 116,66 130,25
1001151 Sandvik Indexavel 11,50 61,80 75,17
1001152 Sandvik Indexavel 11,50 97,77 111,17
1001351 Sandvik Indexavel 13,50 72,11 74,00
1001352 Sandvik Indexavel 13,50 114,08 117,00
1001353 Sandvik Indexavel 13,50 142,06 145,00
1001401 Sandvik Indexavel 14,00 77,25 80,00
1001402 Sandvik Indexavel 14,00 122,22 125,00
1001403 Sandvik Indexavel 14,00 152,20 155,00
1001551 Sandvik Indexavel 15,50 82,40 85,00
1001552 Sandvik Indexavel 15,50 130,37 133,00
1001553 Sandvik Indexavel 15,50 162,35 165,00
1001601 Sandvik Indexavel 16,00 53,56 56,00
1001602 Sandvik Indexavel 16,00 87,54 90,00
1001603 Sandvik Indexavel 16,00 138,51 141,00
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1001751  Sandvik Indexavel 17,50 53,00 56,00

1001752 Sandvik Indexavel 17,50 92,69 95,00

1001753 Sandvik Indexavel 17,50 146,66 149,00
1002001 Sandvik Indexavel 20,00 60,00 64,00

1002002  Sandvik Indexavel 20,00 108,14 111,00
1002003  Sandvik Indexavel 20,00 171,11 174,00
1002201  Sandvik Indexavel 22,00 66,00 69,00

1002202 Sandvik Indexavel 22,00 118,43 122,00
1002203 Sandvik Indexavel 22,00 187,40 191,00
1002251 Sandvik Indexavel 22,50 68,00 71,00

1002252  Sandvik Indexavel 22,50 118,43 122,00
1002253  Sandvik Indexdvel 22,50 187,00 191,00
1002701  Sandvik Indexdvel 27,00 54,00 58,00

1002702  Sandvik Indexdvel 27,00 108,00 111,00
1002703  Sandvik Indexavel 27,00 144,19 148,00
Escareadores

Em grande parte das operacgdes de escareamento (1.2, 2.2, 3.3, 4.2, 6.3, 7.2, 8.3) foi
utilizado o escareador 1101001 de ponta indexavel para os elementos com didmetro
inferiora 17 mm, e o escareador 1101601 de pastilhas intercambiaveis para os restantes
elementos (ver Figura 44).

Na operacdo 5.3 (caixas retangulares), o escareador foi selecionado em funcdo do raio
de canto da caixa retangular, 1101001 para raios de canto inferiores 8 mm e 1101601
para as restantes. Os escareadores e as suas principais caracteristicas geométricas
constam na Tabela 52.

Tabela 52 - Escareadores utilizados.

Diametro . .
. . . Comprimento Comprimento
Cédigo Fabricante Tipo de Corte .
de Corte (mm) util (mm)
(mm)
1101001 SECO Intercambiavel 9,60 14,50 20,00
1101601 SECO Indexavel 16,00 80,00 32,00

Machos de corte

Para a operacdo 1.3, foram utilizados os machos de corte apresentados na Tabela 53.
Na Figura 44 consta uma imagem do macho da ferramenta 1201601.
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0~ 7

Figura 44 - Ponta indexavel do escareador 1101001 (a esquerda), escareador e pastilha utilizada na ferramenta
1101601 (ao centro) e macho da ferramenta 1201601 (a direita).

Tabela 53 - Machos de corte utilizados na Op. 1.3 (Roscas Métricas)

Passo Comprimento  Comprimento

Cdédigo Fabricante Tipo Rosca (mm)  de Corte (mm) atil (mm)
1200301  Sandvik Inteirica M3 0,50 6,00 18,00
1200401 Sandvik Inteirica M4 0,70 7,00 21,00
1200501 Sandvik Inteirica M5 0,80 8,00 25,00
1200601 Sandvik Inteirica M6 1,00 10,00 31,00
1200801 Sandvik Inteirica M8 1,25 12,00 35,00
1201001 Sandvik Inteirica M10 1,50 15,00 39,00
1201201 Sandvik Inteirica M12 1,75 16,00 55,00
1201601 Sandvik Inteirica M16 2,00 20,00 60,00
1202001 Sandvik Inteirica M20 2,50 25,00 72,00
1202401 Sandvik Inteirica M24 3,00 30,00 91,00
1203001  Sandvik Inteirica  M30 3,50 36,00 108,00

Counter-boring

Na operacdo 3.2 de furacao escalonada, foram selecionadas ferramentas counter-boring
do fabricante Tungaloy®. Estas ferramentas apresentam diametro fixo e sdo escolhidas
em funcdo do didametro e profundidade da cabeca do alojamento que se pretende
maquinar. A Figura 45 expde a ferramenta 1302301 e a Tabela 54 apresenta as
ferramentas counter-boring utilizadas.

Mandris

Os mandris utilizados, podem ser divididos em mandris inteiricos ou mandris de pastilha
intercambidvel. Os primeiros foram utilizados na operacao 4.3 das cavilhas por terem
diametro fixo, e os segundos na operacdo 6.4 das guias passantes por serem de didmetro
ajustavel.
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Tabela 54 - Counter-boring utilizados na Op. 3.2 (Alojamento para parafusos).

Didmetro Comprimento Comprimento
Cddigo Fabricante Tipo de Corte L.
de Corte (mm) util (mm)
(mm)

1301001 Tungaloy Indexavel 10,00 13,00 17,00
1301101 Tungaloy Indexavel 11,00 14,00 18,70
1301401 Tungaloy Indexavel 14,00 18,00 24,00
1301701 Tungaloy Indexavel 17,00 13,00 21,00
1302101 Tungaloy Indexavel 21,00 17,00 26,00
1302301 Tungaloy Indexavel 23,00 19,00 29,00
1302601 Tungaloy Indexavel 26,00 21,00 33,00
1303201 Tungaloy Indexavel 32,00 40,00 40,00
1303701 Tungaloy Indexavel 37,00 50,00 70,00

A Figura 45 apresenta o mandril inteirico da ferramenta 1402001 e o mandril de pastilha
da ferramenta 1405001. As principais caracteristicas geométricas dos mandris inteiricos
e de pastilhas constam na Tabela 55 e Tabela 56, respetivamente.

Ndo sdo apresentados valores para o comprimento Util dos mandris de pastilha, porque
este pode variar em func¢do do cone utilizado. Os cones ndo foram considerados no
presente trabalho, pelo que se assume que 0os mandris sao capazes de maquinar 136,00
mm, o comprimento maximo de corte necessario neste trabalho. No catdlogo dos
fabricantes, ndo sdao definidos parametros de corte diferentes em funcdo da altura a
mandrilar.

Figura 45 - Mandril inteirico da ferramenta 1402001 (a esquerda) e mandril de pastilha da ferramenta 1405001 (a
direita).
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Tabela 55 - Mandris utilizados na Op. 4.3 (Cavilhas).

Diametro Comprimento Comprimento

Cadigo Fabricante Tipo de Corte P ) p

de Corte (mm) util (mm)

(mm)

1401001 Sandvik Inteirica 10,00 20,00 80,00
1401201 Sandvik Inteirica 12,00 20,00 75,00
1401601 Sandvik Inteirica 16,00 25,00 102,00
1402001 Sandvik Inteirica 20,00 25,00 100,00

Tabela 56 - Mandris utilizados para a Op. 6.4 (Guias).

L . . Diametro de Corte Diametro de Corte
Cadigo Fabricante Tipo .. ..
Minimo (mm) Maximo (mm)
1403001 Pinzbohr Indexavel 29,00 40,00
1404001 Pinzbohr Indexavel 39,00 50,00
1405001 Pinzbohr Indexavel 49,00 65,00

Fresas para desbaste

Para o desbaste das caixas retangulares (Operacdo 5.1), foram selecionadas fresas de
topo inteiricas, ou também designadas como fresas de laminas (ver Figura 46). Estas
ferramentas permitem um desbaste rapido, pois admitem trabalhar com profundidades
de corte (ap) elevadas. Para além disso, permitem também um bom acabamento
superficial e elevado rigor dimensional, pelo que foram também utilizadas nas
operacdes de reducdo de cantos e acabamento de chao e paredes (Op. 5.2, 5.3 e 5.4,
respetivamente). Para cada uma das operacdes, foram utilizados parametros de corte
adequados e indicados pelos fabricantes. As principais caracteristicas geométricas das
fresas de topo utilizadas sdo apresentadas na Tabela 57.

Tabela 57 - Fresas utilizadas nas Op. 5.1, 5.2, 5.4 e 5.5 (Caixas Retangulares)

Diametro Comprimento Comprimento
Codigo Fabricante Tipo de Corte P B p
de Corte (mm) atil (mm)
(mm)

1501001 Sandvik Inteirica 10,00 22,00 30,00
1500801 Sandvik Inteirica 8,00 18,00 18,00
1501201 Sandvik Inteirica 12,00 26,00 36,00
1501601 Sandvik Inteirica 16,00 34,00 42,00
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Para as operacbes 6.2 e 8.2 de desbaste das guias e caixas circulares passantes,
respetivamente, foram utilizadas as fresas de pastilhas intercambiaveis apresentadas na
Tabela 58 e Figura 46.

Tabela 58 - Fresas utilizadas nas Op. 6.2 (Guias) e 8.2 (Caixas Circulares Passantes).

Diametro . .
L. . . Comprimento Comprimento
Codigo Fabricante Tipo de Corte L.
de Corte (mm) util (mm)
(mm)
1502501 SECO Indexavel 25,00 9,00 150,00
1503201 SECO Indexavel 32,00 10,00 150,00
1504001 SECO Indexavel 40,00 17,00 150,00

Figura 46 - Fresa de topo da ferramenta 1501601 (a esquerda) e fresa de pastilhas intercambidveis da ferramenta
1502501 (a direita).

Para o desbaste das caixas circulares cegas, foram utilizadas as ferramentas
apresentadas na Tabela 59 (Operacgdo 7.1)

Tabela 59 - Fresas utilizadas na Op. 7.1 (Caixas circulares cegas).

Didmetro . .
L. . . Comprimento Comprimento
Codigo Fabricante Tipo de Corte .
de Corte (mm) util (mm)
(mm)
1503202 Sandvik Indexavel 32,00 15,70 40,00
1504002 Sandvik Indexavel 40,00 15,70 110,00

Fresas para acabamento

Para o acabamento das superficies verticais e horizontais das caixas circulares cegas, foi
utilizada a ferramenta 1603801, apresentada na Tabela 60 e ilustrada na Figura 47.

O acabamento das superficies verticais das caixas circulares passantes foi feito com
recurso as fresas de laminas apresentadas na Figura 47, e cujas principais caracteristicas
geométricas se apresentam na Tabela 61.
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Tabela 60 - Ferramenta utilizada nas Op. 7.3 e 7.4 (caixas circulares cegas).

Diametro Comprimento Comprimento
Cddigo Fabricante Tipo de Corte P . p
de Corte (mm) util (mm)
(mm)
1603801 Sandvik Indexavel 38,00 15,70 40,00

Tabela 61 - Ferramentas utilizadas na Op. 8.4 (caixas circulares passantes).

Diametrode Comprimento de

Cadigo Fabricante Tipo Corte (mm) Corte (mm)
1602001 SECO Inteirica 20,00 42,00
1601601 SECO Inteirica 16,00 80,00
1602002 SECO Inteirica 20,00 100,00
1603201 SECO Inteirica 32,00 160,00

N

Figura 47 - Fresa de pastilhas intercambidveis utilizada na ferramenta 1603801 (a esquerda) e fresa de laminas
utilizada como ferramenta n2 1602002 (a direita).

3.2.4 Programacao CAM e estratégias de maquinagem

A programacado das pecas e dos elementos a maquinar para recolha dos tempos de
maquinagem, foi feita com recurso ao MasterCAM®. Apresentam-se de seguida as
opcOes tomadas na maquinagem dos diversos elementos.

1 - Furar

As operacdes de furacdo podem ser realizadas como um caminho 2D (2D Toolpath). De
seguida, o MasterCAM® apresenta ao utilizador a janela apresentada na Figura 48.
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Figura 48 - Janela para selegdo da estratégia 2D a adotar para furagao.

A estratégia 2D para as operacdes de furacdo (1.1, 2.1, 3.1, 4.1, 6.1, 8.1) foi a Drill
assinalada no ponto A da Figura 48, por ser a que mais se adequa a operac¢do que se
pretende realizar. O ponto B assinala o local onde é definido o centro do furo a
magquinar. Este local é selecionado na peca 3D.

A segunda janela, apresentada na Figura 49, destina-se a sele¢do da ferramenta de corte
a utilizar. No exemplo apresentado, a operacdo é a 1.1 de uma rosca métrica M10 para
uma peca de a¢o 1.1730, pelo que se optou pela ferramenta 10008511. O ponto A da
Figura 49 apresenta a biblioteca de ferramentas criada e onde constam o cédigo da
ferramenta, o diametro, comprimento, nimero de arestas de corte, entre outros. No
ponto B sdo exibidas algumas propriedades da ferramenta, assim como os parametros
de corte utilizados e uma caixa para comentarios.

A Figura 50 representa a terceira janela, onde é selecionada a estratégia de furacao a
utilizar. O MasterCAM® disp&e de varias estratégias de furacdo: direta, com remocao da
apara, com esmagamento da apara, mandrilamento, entre outras. Para a generalidade
dos casos, foi selecionada a opgdo de furagdo direta, por ser a recomendada pelos
fabricantes de ferramentas. Esta selecao encontra-se representada no ponto A da Figura
50 como Drill/Counterbore.

O ponto B assinala o Dwell, que corresponde ao tempo que a ferramenta de corte, numa
estratégia de furacdo, despende, em rotacao, no fundo do furo. Esta opc¢do é utilizada
guando se pretende garantir bom acabamento ou algum rigor dimensional, o que ndo é
o caso das operagdes de furagao, pelo que se manteve este valor a zero.
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Figura 49 - Janela para selegdo da ferramenta para furagéo.

B 2D Toolpaths - Drill/Circles Simple drill - no peck

VHE =

Toolpot Type
Tool
Haidar Cyce &, DriliCounterbore: -
Swck oo
&+ Tool Aws Control oo
Limits
B Linking Peeamaters L]
Tip Comp
Home /Rt Points 00
Saley Zone H -
Dl [T}
Flanes
Coolant L1
Canned Ted
Mise Vislues
Aot Conrol
Ao O = ;
[l Aoty custom dill parmmeters
Ouick Viegw Setings.
Tool AD0ES1 e
Tool Dismeter 13 oo
Comer Radius o
Feed Rate 180 0
Spinde Speed 0
Coolent o 00
Tool Length =] =
Length Offset 10008511 0
[Drimreeter Oftget 10008511
(Cpllare | Tplane Plans
oy Combinstion Deteait (1)
Tip comp On
o =edited
2 - daabiled

De seguida s3dao selecionados as parametros de ligagcdo (Linking Parameters)
apresentados na Figura 51. Esta janela tem como finalidade definir as alturas e
profundidades dos movimentos da ferramenta em corte, aproximacdo ou avanco

rapido.

Figura 50 - Janela para selegdo da estratégia de furagdo.
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Figura 51 - Janela para selegao dos parametros de ligacao.

As dimensdes podem ser introduzidas como valores absolutos, incrementais ou
associativos. As dimensdes absolutas sdo sempre em relacdo a origem definida para a
peca, enquanto as incrementais sdo em relagdao ao ponto selecionado anteriormente
como centro do furo a maquinar. As dimensdes associativas, por sua vez, sao em relacdo
a um outro ponto, superficie ou eixo que deve ser identificado. Neste trabalho, foram
utilizadas dimensdes absolutas.

O ponto A assinala a altura Clearence que corresponde a altura inicial e final do
programa. E a distancia da ponta da ferramenta até & face a maquinar (a qual
corresponde o zero do eixo de maquinagem), e que foi definida como 50 mm para todas
as operacgoes deste trabalho.

O ponto B corresponde a altura até a qual a ferramenta se move em avanco rapido
(Retract). E também até esta altura que a ferramenta se desloca quando se move de um
elemento para outro. No presente trabalho, definiu-se 5 mm de altura para o Retract,
no entanto, em situacées reais deve ser dada especial atencdo a esta altura, para evitar
colisGes entre a ferramenta e o sistema de fixacdo da peca, que ndo foi considerado
neste trabalho.

O ponto C assinala a altura na qual a ferramenta inicia 0 movimento de corte, e que foi
definido como zero. No ponto D, Depth, é introduzido o valor da profundidade a que se
pretende furar.
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Por fim, é definida a compensacdo da ponta da ferramenta na janela apresentada na
Figura 52. Se esta opg¢do nao for ativada, a broca vai furar até a profundidade introduzida
no ponto D da Figura 52, deixando material devido ao angulo da ponta da broca. Se
ativarmos a op¢do de compensacao da ferramenta, no ponto A da Figura 52, o programa
vai compensar o valor do angulo da ponta da broca, garantindo a furacdo até a
profundidade pretendida.

No ponto C, é automaticamente apresentado o angulo de ponta da broca em fung¢do do
valor introduzido na criacdo da ferramenta na biblioteca. O programa calcula entado a
altura da ponta da broca que é, no caso apresentado, de aproximadamente 1,26 mm.
Assim, a broca em vez de furar até uma profundidade de 24,75 mm, vai furar até 26,01
mm.

No ponto B deve ser introduzida a distancia a que se pretende que a ferramenta va para
além da espessura da peca. Como o furo para as roscas é cego, este valor é zero.
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Figura 52 - Janela para selegdo da compensagdo da ponta da ferramenta em furo cego.

No entanto, em casos de furos passantes, foi definido um valor de 0,25 mm para garantir
gue a broca excede a espessura da peca, garantindo que o furo é vazado. A Figura 53
apresenta a compensacado da ponta da ferramenta num furo passante.
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Figura 53 - Janela para a selegao da compensagao da ponta da ferramenta num furo passante.

2 — Furagao escalonada

A furacdo escalonada, utilizada na operacdo 3.2 para maquinar as cabecas dos
alojamentos para parafusos, é feita de forma semelhante a furacdo apresentada
anteriormente, sendo as Unicas diferencas a selecao da ferramenta adequada e o dwell.
De forma a garantir um bom acabamento e rigor dimensional das cabecas foram
definidos dois segundos para o Counter-boring ficar na profundidade pretendida,
apenas em rotagao, de acordo com o apresentado na Figura 54.

Cycle o, Dl Caunterbore w
0o

LIAL

0.0

Dhwell 21

0.0

Figura 54 - Estratégia de furagdo escalonada.

3 - Escarear

Para o escareamento das operacgdes 1.2, 2.2,3.2,4.2,5.3,6.3, 7.1 e 8.3, foi selecionado
o caminho 2D de contorno (Contour), de acordo com o apresentado no ponto A da Figura
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55. No ponto B, ao contrario da furacdo, ndo foi selecionado um ponto, mas a aresta
pela qual a ferramenta de escarear se deve guiar para maquinar o chanfro.
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Figura 55 - Janela para a selegdo da estratégia 2D a adotar para o escareamento.

A estratégia de contorno utilizada foi a 2D chamfer apresentada no ponto A da Figura
56. No ponto B, sdo apresentados os valores utilizados como largura do chanfro
(Chamfer width) e o Bottom offset, onde é introduzida a distancia a que se pretende que
a ferramenta va abaixo do chanfro (no caso, 1 mm).
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Figura 56 - Estratégia de contorno utilizada para o escareamento.
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A largura do chanfro introduzido foi de 0 mm. Este valor depende da aresta selecionada
no ponto B da Figura 55. Como foi selecionada a aresta inferior do chanfro em todas as
situacdes, ndo foi necessario compensar a largura do chanfro.

A Figura 57 apresenta a estratégia de entrada e saida utlizada no escareamento. Esta
funcdo tem como objetivo garantir que a ferramenta inicia o corte fora do aco, e que a
entrada no mesmo é feita de forma suave. Para o efeito, a entrada e saida foi ativada
no ponto A, sendo atribuido um valor de 20% do diametro da ferramenta para o
comprimento e raio do arco de entrada (ponto B) e saida (ponto C).
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Figura 57 - Estratégias de entrada e saida no escareamento.

A profundidade introduzida nos pardmetros de ligacdo foi de 0 mm. As restantes alturas
introduzidas foram iguais as da furacao.

4 - Roscar

A operacdo 1.3 de roscagem foi feita de forma semelhante a da furacdo. A diferenca esta
na estratégia de furacdo selecionada. Ao contrdrio da furacado, foi selecionada a opgdo
Tap apresentada na Figura 58 e nao foi ativada a op¢ao de compensacdo da ponta da
ferramenta, por os machos ndo apresentarem um angulo de ponta significativo.
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Figura 58 - Estratégia de furagdo utilizada na roscagem.

5 - Mandrilar

As operacGes de mandrilagem das cavilhas e das guias, 4.3 e 6.4, respetivamente, sdao
feitas utilizando uma estratégia de furagdo 2D, como apresentado anteriormente.

No entanto, na mandrilagem das cavilhas, e a semelhanca da furacdo escalonada, foram
atribuidos dois segundos de tempo na opgao dwell e ndo foi utilizada a compensacado de
ferramenta, de acordo com o apresentado na Figura 59.

Cydle {“.‘ Drill/Counterbore v J‘ (1 ip Comp

16.0

00

00

00

Figura 59 - Estratégia de furacdo (a esquerda) e desativagdo da compensagdo da ponta da ferramenta (a direita) do
mandrilamento das cavilhas.

Na mandrilagem das guias passantes, a estratégia de furacdo utilizada foi a assinalada
no ponto A da Figura 60. Como as guias sao passantes foi utilizada compensacdo da
ponta da ferramenta, para esta ir para além da espessura da peca.

6 — Desbaste
Para o desbaste das caixas retangulares (Operacdo 5.1) e desbaste das caixas circulares

cegas (Operacdo 7.1), e de acordo com o indicado pelo fabricante de ferramentas, foi
utilizada um caminho 2D Pocket (caixa) apresentado na Figura 61.
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Figura 60 - Estratégia de furagdo utilizada na mandrilagem das guias passantes.
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Figura 61 - Estratégia de corte utilizada para o desbaste das caixas retangulares.

Como apresentado no ponto A da Figura 62, foi selecionado um sentido de corte
concordante (Climb) e foi definido um stock de 0,15 mm para as superficies horizontais
e verticais (ponto B).

A Figura 63 demonstra no ponto A que foi utilizada uma estratégia de desbaste de alto
avanco. O ponto B assinala a largura de corte utilizada (50% do didmetro da ferramenta),
e que foi definida de acordo com o fabricante. No ponto C, foi introduzida uma
suavizacdo de raio de canto de 1 mm para salvaguardar o comportamento da
ferramenta, evitando movimentos de corte retos. O valor introduzido foi de 10% do
diametro da ferramenta de corte.
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Figura 62 - Sentido de corte e stock utilizado no desbaste das caixas retangulares.
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Figura 63 - Estratégia de desbaste utilizada no desbaste das caixas retangulares.
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A entrada da ferramenta no material foi feita em hélice, de acordo com o ponto A da
Figura 64. O ponto B da mesma figura apresenta os parametros introduzidos para a
hélice da ferramenta em causa e definidos pelo fabricante. A Figura 65 apresenta a
janela para introducdo da profundidade de corte da ferramenta.
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Figura 64 - Estratégia de entrada no desbaste das caixas retangulares.

Depth cuts

Max rough step:

# Finish cuts:

il

Finish step:

[(Jkeep tool down Depth cut order
[[JUse island depths ® By pocket OBy depth

] Subpragram
[JTapered walls

Absolute Incremental Taper angle 30

Depth cut direction sland taper angle
(@) Step down O Stepup

[JUndercut undercut tool only)

Figura 65 - Janela para introdugdo da profundidade de corte.

Nas caixas retangulares, nos casos em que o diametro da ferramenta de desbaste é
superior ao dobro do raio de canto da caixa, foi realizada uma operacao de reducao de
cantos (Op. 5.2).

Estas operacgbes sdao também realizadas com o caminho 2D pocket. O sentido de corte
da ferramenta mantém-se concordante, como demonstrado no ponto A da Figura 66, e
o stock mantém-se como 0,15 mm para as paredes e chao (ponto C).
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No ponto B foi selecionada a opg¢ao Remachining (Redesbaste), e no ponto D foi
selecionada a opc¢do para calcular o stock remanescente em fungdo da uUltima operacao
(op. 5.1). A combinacdo destes dois pontos solicita ao programa que apenas remova o
material em excesso que esta alojado nos cantos das caixas retangulares, permitindo a
reducdo dos mesmos para o raio pretendido.

Foi ainda selecionada a opgao de entrada em arco. As restantes opgdes sdao semelhantes
as referidas anteriormente.

Machining direction
@ cClimb () Conventional Pocket type Remachining v

Tip comp Tip ] =83 Feature 1Zone 1-TOP
#-{_J 3 - 2D High Speed (2D Core Mill)
! @-0 4- 20 High Speed (2D Rest Mil)
Shap v i -7 5- 20 High Speed (20 Rest M)
i @[] 6 - Pocket (Standard)

Roll cutter
around comers

Linearization .
tolerance 02
, Compute remaining stock from:
Create additional finish operation
O All previous operations
(® The previous operation
(O Roughing tool diameter
g f liar 25.0
Clearance 1110-0 o, |88 \
Stockioleave onwalls 015 v [“] Apply entryfexit curves to rough passes
o D Machine complete finish passes
[[IMaintain sharp comers ro
- [ Display stock
Stock to leave on floors 0.15 -

Figura 66 - Parametros utilizados na operagao de redugdo de cantos das caixas retangulares.

O desbaste das caixas circulares passantes (Operacdo 8.2) e das guias (Operacdo 6.2),
foi realizado com recurso a estratégia Helix Bore apresentada na Figura 67.

Foi introduzido o didmetro da hélice, que foi igual ao diametro do elemento a maquinar,
como demonstra o ponto A da Figura 68. O stock utilizado foi de 0,15 mm nas paredes
e 0 mm no chdo pois, como sdo elementos passantes, ndo tém superficies horizontais
(ponto B).

Os parametros da hélice apresentados na Figura 69 sao os definidos pelo fabricante da
ferramenta.
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E % = @ B |8

Drill ChamferDrill  Advanced  Circle Mill Point Helix Bore Point geometry
Dill
) ks & ‘
Thread Mill Arc geometry
m & ®

Figura 67 - Estratégia selecionada para o desbaste das caixas circulares passantes e guias.

S {M‘ Override geometry diameter
i i 80.0
Cormpensation direction Left » d Circle diameter |:
Tip comp: Tip v m_ )
Start angle 90.0
= Entryfexit arc sweep 160.0
Start at center
End at center
D Perpendicular entry
Overlap 00
o Stock ta leave on walls

Stock to leave on floors

sl =
|| =
o

Figura 68 - Diametro da hélice e stock do desbaste das caixas circulares passantes e guias.

7 — Acabamento chao

O acabamento do chdo das caixas circulares cegas e das caixas retangulares, foi também
realizado com a estratégia pocket. A principal diferenca foi a utilizacdo de um stock de
0,25 mm as superficies verticais e de 0 mm as horizontais. O stock de 0,25 mm tem como
propédsito evitar que a ferramenta retire material das paredes. O chdo, como é a
superficie que se pretende acabar, tem stock 0 mm (ver Figura 70).
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Rough
Rough pitch }15]]
Number of rough passes n
Rough R 00
e (|
Feedrate atfinal depth 130-0 ‘ % [196.1952 [
[JFinish

Helix upwardly

20

1250 9% 81748

2000 % 6112

Output arc moves for helixes
0.025

Figura 69 - Parametros de corte utilizados na hélice.

Stock to leawve on walls 0.25 -

[ | Maintain shara comers

Stock to leave on floors 0.0

Figura 70 - Stock utilizado nas operag¢des de acabamento de chao.

8 — Acabamento das paredes

As operacbes 5.5, 7.4 e 8.4 de acabamento das paredes foram realizadas com recurso a
um caminho 2D de contorno (Countour), de acordo com o apresentado na Figura 71.

O ponto A da Figura 72 assinala que foi utilizado um tipo de contorno 2D enquanto o
ponto B realca o stock utilizado nestas operagdes. O stock das paredes foi sempre de 0
mm, por ser a superficie que se pretende acabar. O stock do chdo foi 0 mm nas caixas
circulares passantes e de 0,03 mm nas caixas circulares cegas e caixas retangulares, para
salvaguardar que a ferramenta nao retire material do chao que ja esta acabado.

Na maquinagem de acabamento de paredes das caixas circulares passantes, foi ativada
a opc¢ao break through para permitir que a ferramenta va além da espessura da peca,
no caso, 1 mm (ver Figura 73).
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[

Contour

=

Pocket Facing

Slot mill

|

Figura 71 - Estratégia selecionada para o acabamento de paredes.

Compensation type Wear v

Compensation direction Left v

Tip comp Tip v
Optimize cutter comp in control

Roll cutter s

around comers | SNeIP >4

Infinite look ahead

Internal comer -

rounding radius _

External comer -

B o L

Max. depth variance 0.05

Model Chain geometry
Chamfer
0 B
Solid model
Show...
Sicle clearance 0.0
Avoidance model
Y ®
Clearance 0.0
Contour type 2b v A
20
3D

Stock to leave on walls

Maintain sharp comers

Stock to leave on floors

L

Figura 72 - Parametros de corte e stock utilizado no acabamento de paredes.
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[]Break through

Break through
amount

Figura 73 - Opgdo de break through utilizada no acabamento das paredes das caixas circulares.

3.2.5 Gerador de pecas

O gerador de pecas corresponde a uma folha de MS Excel® onde sao definidas regras e
valores limites para os elementos a maquinar. Tem como objetivo criar pecas de forma
automatica e uniforme.

O gerador de pecas é utilizado para definir os elementos das pecas a modelar, e para,
posteriormente, quando o tempo de maquinagem de cada elemento for calculado, gerar
os dados de entrada pelo método empirico, no chamado gerador de dados que serd
apresentado mais a frente (ver anexo 0).

O processo para uma pega exemplo é:

a) Selec¢ao da estrutura e material
E selecionada, aleatoriamente, uma das 75 pecas possiveis e atribuido, também
aleatoriamente, um material: 1.1730 ou 1.2311. A Tabela 62 apresenta as dimensdes x,

y e z selecionadas para a peca n? 1, assim como o material. S3o ainda calculadas a area
(A) e o volume (V), para posteriormente verificar a conformidade da peca gerada.

Tabela 62 - Estrutura e material selecionado para a pega exemplo (Pega n2 1).

p ESTRUTURA

eca

¢ X (mm) y (mm) z (mm) A(mm?) V(mm?  Material
1 996,00 796,00 66,00 7,93E+05 5,23E+07 1.2311
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b) Roscas Métricas

Sdo escolhidas aleatoriamente trés roscas (diferentes ou ndo) numa quantidade (Q),
também aleatdria, entre 0 a 6. Ou seja, de acordo com a Tabela 63, a peca n?1 tera:

e 2 Roscas métricas M12;

e 1 Rosca métrica M20;

e 3 Roscas métricas M10.

Tabela 63 - Roscas métricas selecionadas para a pega exemplo (Pega n2 1).

ROSCAS METRICAS

PE@ et M Amm2) V(mm¥) Q (':::2') (\nl:::-,f)
ROSCO7  M12  817E+01 2,39E+03 2 1,63E+02 4,78E+03
1 ROSC09  M20  2,41E+02 1,14E+04 1  2,41E+02 1,14E+04
ROSCO6  MI10  567E+01 1,40E+03 3 1,70E+02 4,21E+03

c) Furos passantes

Sdo escolhidos aleatoriamente trés furos passantes (diferentes ou ndo) numa
quantidade entre 0 a 6. Assim, de acordo com a Tabela 64, a peca n2 1 tera:

e 2 Furos passantes FOLG17;

e 6 Furos passantes FOLG16;

e 6 Furos passantes FOLG27.

Tabela 64 - Furos passantes selecionados para a peca exemplo (Pega n2 1).

FUROS PASSANTES
Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm3) Q (mm?) (mm3)
FOLG17 7,85E+01 5,18E+03 2 1,57E+02 1,04E+04
1 FOLG16 6,36E+01  4,20E+03 6 3,82E+02 2,52E+04
FOLG27 3,98E+02 2,62E+04 6 2,39E+03 1,57E+05

d) Alojamentos para parafusos

S3do escolhidos aleatoriamente trés alojamentos para parafusos (diferentes ou nao)
numa quantidade entre 0 a 6. Assim, de acordo com a Tabela 65, a peca n? 1 tera:
e 11 Alojamentos para parafusos ALOJ16.

Importa salientar que, sempre que o mesmo elemento seja selecionado duas vezes,
como é o caso do ALOJ16, é considerado que a peca tem a soma das quantidades
aleatoriamente escolhidas para esse elemento (no caso da peca n21 sdo 11 ALOJ16).
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Sempre que a quantidade atribuida pelo gerador de dados seja 0, entdo o elemento ndo
€ considerado, como é o caso do ALOJO3.

Tabela 65 - Alojamentos para parafusos selecionados para a pega exemplo (pega n2 1).

ALOJAMENTOS PARA PARAFUSOS
Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm?3) Q (mm?) (mm?)
ALOJ16 1,08E+03 5,14E+04 6 6,45E+03  3,08E+05
1 ALOJ16 1,08E+03 5,14E+04 5 5,38E+03  2,57E+05
ALOJO3 1,54E+02 3,74E+03 0

e) Cavilhas
Sdo escolhidos aleatoriamente trés cavilhas (diferentes ou ndo) numa quantidade entre

0 a 4. Assim, de acordo com a Tabela 66, a peca n2 1 tera:
e 3 Cavilhas CAVI10.

Tabela 66 - Cavilhas selecionadas para a pega exemplo (Pega n2 1).

CAVILHAS
Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm?3) Q (mm?) (mm3)
CAVI10 2,01E+02  3,22E+03 3 6,03E+02 9,65E+03
1 CAVI06 1,13E+02 1,81E+03 0
CAVI04 7,85E+01  2,36E+03 0

f) Caixas retangulares

Sdo escolhidos aleatoriamente trés caixas retangulares (diferentes ou ndo) numa
guantidade entre 0 a 4. Assim, de acordo com a Tabela 67, a peca n? 1 tera:

e 3 Caixas retangulares RECT04;

e 1 Caixa retangular RECT10.

Tabela 67 - Caixas retangulares selecionadas para a peca exemplo (Pega n2 1).

CAIXAS RETANGULARES
Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A(mm?)  V(mm?3) Q (mm?) (mm3)
RECTO4 4,86E+03  7,30E+04 3 1,46E+04  2,19E+05
1 RECTO8 5,35E+03 1,34E+05 1 5,35E+03  1,34E+05
RECT10 9,81E+03  3,43E+05 0
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g) Guias passantes

E escolhida aleatoriamente uma guia passante e sempre em quantidade 4. Esta escolha
deve-se ao facto de normalmente, as estruturas dos moldes de injecdo apresentarem
guatro guias iguais para o sistema de guiamento. Assim, e de acordo com a Tabela 68, a
peca n? 1 terd:

e 4 Guias passantes GUIA11.

Tabela 68 - Guias passantes selecionadas para a pe¢a exemplo (Pega n? 1).

GUIAS PASSANTES

Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm3) Q (mm?) (mm3)
1 GUIA11 1,39E+03 9,14E+04 4 5,54E+03  3,66E+05

h) Caixa circular cega

E escolhida aleatoriamente uma caixa circular cega em quantidade 1 ou 0. Esta escolha
deve-se ao facto de normalmente, as estruturas dos moldes de injecdo apresentarem
apenas um anel de centragem ou nenhum. Assim, e de acordo com a Tabela 69, a pe¢a
n2 1 tera:

e 1 Caixa circular cega CIRCOA4.

Tabela 69 - Caixa circular cega selecionada para a peca exemplo (Pega n? 1).

CAIXA CIRCULAR CEGA

Pega 5 3 Asotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm?3) Q (mm?) (mm3)
1 CIRCO4 2,01E+04 1,41E+05 1 2,01E+04 1,41E+05

i) Caixas circulares passantes
Sdo escolhidas aleatoriamente trés caixas circulares passantes (diferentes ou ndo) numa
guantidade entre 0 a 4. Assim, de acordo com a Tabela 70, a peca n? 1 tera:

e 8 Caixas circulares passantes CIRPO5.

Tabela 70 - Caixas circulares passantes selecionadas para a pega exemplo (Pega n2 1).

CAIXAS CIRCULARES PASSANTES
Peca 5 3 Atotal Viotal
Ref. A (mm?) V (mm?) Q (mm2) (mm3)
CIRPO5 5,03E+03  3,32E+05 4 2,01E+04 1,33E+06
1 CIRPO5 5,03E+03  3,32E+05 4 2,01E+04 1,33E+06
CIRPO1 3,12E+03  1,43E+05 0
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i) Analise

Como os elementos e a estrutura sdo atribuidos aleatoriamente, definiram-se algumas
condicOes para garantir que ndo sao geradas pecas impraticaveis. As condi¢des definidas
sdo:

Area maquinada < 0,75 = Area disponivel (16)

Volume maquinado < 0,75 * Volume disponivel (17)

sendo a Area disponivel (Adisp) € 0 Volume disponivel (Vaisp) a drea e o volume da
estrutura atribuida pelo gerador de dados e a Area maquinada (Ameg) € 0 Volume
maquinado (Vmag) 0 somatério das areas e volumes de cada um dos elementos a
magquinar. Foi ainda considerada a percentagem de material removido (%mat).

Se as condi¢Bes ndo se verificarem, a peca é considerada “Ndo conforme”, e nao é
utilizada. A Tabela 71 apresenta a andlise da pega n? 1 (ver anexo 6.2.2).

Tabela 71 - Anélise da peca exemplo (Pega n? 1).

ANALISE
Pega Adisp Amaq Vdisp Vmaq
Estad Estad 9
(mm?)  (mm?) SR (mm3y) (mm?) stado %mat
1 7,93E+05 1,02E+05 OK 5,23E+07 4,30E+06 OK 8,22

3.2.6 Método tradicional

O método tradicional consiste na seguinte ordem de operacdes:
1) Atribuicdo dos elementos de cada pec¢a com recurso ao gerador de pegas;
2) Modelacdo 3D de cada uma das pecas;
3) Programacao CAM de cada uma das pecas.

Os elementos de cada uma das pecas foram definidos utilizando o gerador de pecas e,
posteriormente, as mesmas foram modeladas com recurso ao software de CAD
SolidWorks®. A Figura 74 ilustra a peca n? 1, fazendo o desenho das restantes pecas
parte do anexo 6.2.3. A posicao dos elementos na peca é feita de forma aleatéria.
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Figura 74 - Pega exemplo (Pega n2 1).

Para melhor compreensdo e organizacao das pecas, foi definido e utilizado o cddigo de
cores apresentado na Tabela 72.

Posteriormente, cada uma das pecas foi programada individualmente, utilizando as
sequéncias operatorias, ferramentas e estratégias de maquinagem definidas para cada
elemento, e apresentadas anteriormente.

Tabela 72 - Cédigo de cores.

Elemento RGB Cor
Peca 128 128 128
Roscas Métricas 255 0 255
Furos Passantes 0 0 255
Alojamento para Parafusos 0 255 255
Cavilhas 0 255 0
Caixa Retangular 0 150 0
Caixa Circular Passante 255 0 0
Caixa Circular Cega 232 113 8

O tempo de maquinagem obtido, quantidade total de cada um dos elementos e material
de cada uma das pecas, é apresentado na Tabela 73.

O tempo de corte e de movimentos rapidos de cada um dos elementos é apresentado
no anexo 0.
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Tabela 73 - Quantidade total dos elementos de cada uma das pegas modeladas e tempo de maquinagem total
calculado com recurso ao método tradicional.

Peca Qrosc Qroic Qaos Qcavi  Qrect  Qeuia  Qcrc  Qcire t (min)

1 6 14 11 3 4 4 1 8 94,45
2 14 5 6 9 8 4 1 7 195,33
3 8 12 6 4 4 1 7 80,30
4 3 6 5 6 3 4 1 4 66,30
5 11 8 11 3 9 4 1 3 159,42
6 11 11 12 8 3 4 1 2 70,90
7 13 13 17 5 6 4 1 2 98,74
8 12 11 12 3 5 4 1 4 94,33
9 8 6 5 7 8 4 0 11 141,59
10 6 0 6 4 5 4 1 1 77,62
11 15 9 4 1 3 4 1 5 78,14
12 12 5 6 4 7 4 1 7 162,28
13 7 9 14 4 11 4 1 4 149,28
14 11 7 15 4 5 4 1 6 143,62
15 7 10 13 4 8 4 0 9 182,49
16 9 8 9 6 4 4 1 5 108,92
17 12 7 6 1 5 4 1 7 148,47
18 11 4 12 6 9 4 1 7 120,12
19 9 11 10 5 8 4 1 3 163,33
20 11 10 14 7 4 4 1 4 130,81
21 7 8 8 3 9 4 1 6 145,09
22 8 14 4 3 5 4 1 2 92,12
23 7 8 5 2 3 4 1 15 106,77
24 26 9 3 7 4 4 1 5 85,14
25 12 3 5 7 7 4 0 9 145,07
26 12 6 8 12 6 4 1 10 141,25
27 2 2 7 8 5 4 1 3 134,09
28 7 8 2 6 4 1 2 88,25
29 10 8 14 6 4 4 1 3 87,76
30 13 9 8 6 9 4 1 8 169,19

3.2.7 Método empirico

No método empirico, foi determinado o tempo individual de cada elemento e depois,
com recurso ao gerador de pecas, é calculado o tempo de maquinagem total de cada
peca, através da multiplicacdo da quantidade de cada elemento pelo tempo de
maquinagem do mesmo. O tempo calculado para cada elemento individualmente é
apresentado no anexo 6.3.
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A Tabela 74 apresenta os tempos obtidos para as 30 pecas modeladas com recurso ao
método empirico.

Tabela 74 - Quantidade total dos elementos de cada uma das pegas modeladas e tempo de maquinagem total
calculado com recurso ao método empirico.

Peca Qrosc Qroic Qaos Qcavi  Qrect  Qeuia  Qcrc  Qcire t (min)

1 6 14 11 3 4 4 1 8 82,44
2 14 5 6 9 8 4 1 7 153,20
3 7 8 12 6 4 4 1 7 65,35
4 3 6 5 6 3 4 1 4 56,47
5 11 8 11 3 9 4 1 3 119,13
6 11 11 12 8 3 4 1 2 56,36
7 13 13 17 5 6 4 1 2 76,20
8 12 11 12 3 5 4 1 4 75,83
9 8 6 5 7 8 4 0 11 113,72
10 6 0 6 4 5 4 1 1 64,76
11 15 9 4 1 3 4 1 5 64,96
12 12 5 6 4 7 4 1 7 127,23
13 7 9 14 4 11 4 1 4 112,44
14 11 7 15 4 5 4 1 6 117,99
15 7 10 13 4 8 4 0 9 143,47
16 9 8 9 6 4 4 1 5 88,61
17 12 7 6 1 5 4 1 7 122,22
18 11 4 12 6 9 4 1 7 93,77
19 9 11 10 5 8 4 1 3 127,79
20 11 10 14 7 4 4 1 4 102,48
21 7 8 8 3 9 4 1 6 115,66
22 8 14 4 3 5 4 1 2 72,10
23 7 8 5 2 3 4 1 15 89,05
24 26 9 3 7 4 4 1 5 73,16
25 12 3 5 7 7 4 0 9 118,22
26 12 6 8 12 6 4 1 10 115,65
27 2 2 7 8 5 4 1 3 104,79
28 7 7 8 2 6 4 1 2 72,15
29 10 8 14 6 4 4 1 3 71,79
30 13 9 8 6 9 4 1 8 131,41
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3.2.8 Validacdao do método empirico

De forma a validar o método empirico, os tempos obtidos nos dois métodos foram
comparados na Tabela 75. Sdo apresentados os tempos de corte, de movimento rapido
e total de cada uma das pecas obtidos pelos diferentes sistemas. O tempo total é dado
pela soma do tempo rapido com o tempo de corte. E ainda calculado o erro, como sendo

a diferenga dos tempos obtidos nos dois métodos.

Tabela 75 - Comparagdo dos tempos obtidos no método tradicional e no método empirico.

Método Tradicional Método Empirico Erro
PECA  teone™®  trapido’ {Total teorte™®  trapido ! tTotal teorte™®  trapido ™™™ gTotal
(min) (min) (min) (min) (min) (min) (min) (min) (min)
1 80,87 13,58 94,45 80,87 1,58 82,44 0,00 12,01 12,01
2 150,93 44,40 195,33 150,93 2,26 153,20 0,00 42,14 42,14
3 63,87 16,43 80,30 63,87 1,48 65,35 0,00 14,95 14,95
4 55,28 11,02 66,30 55,28 1,19 56,47 0,00 9,83 9,83
5 117,41 42,01 159,42 117,41 1,72 119,13 0,00 40,29 40,29
6 55,32 15,59 70,90 55,32 1,04 56,36 0,00 14,54 14,54
7 74,22 24,52 98,74 74,22 1,98 76,20 0,00 22,54 22,54
8 73,99 20,33 94,33 73,99 1,84 75,83 0,00 18,49 18,49
9 111,95 29,64 141,59 111,95 1,77 113,72 0,00 27,87 27,87
10 63,68 13,93 77,62 63,68 1,08 64,76 0,00 12,85 12,85
11 63,90 14,24 78,14 63,90 1,06 64,96 0,00 13,18 13,18
12 125,95 36,33 162,28 125,95 1,28 127,23 0,00 35,05 35,05
13 110,40 38,88 149,28 110,40 2,03 112,44 0,00 36,84 36,84
14 116,07 27,54 143,62 116,07 1,92 117,99 0,00 25,62 25,62
15 141,62 40,87 182,49 141,62 1,85 143,47 0,00 39,01 39,01
16 87,06 21,85 108,92 87,06 1,55 88,61 0,00 20,31 20,31
17 120,50 27,98 148,47 120,50 1,72 122,22 0,00 26,25 26,25
18 91,89 28,23 120,12 91,89 1,88 93,77 0,00 26,35 26,35
19 126,42 36,92 163,33 126,42 1,38 127,79 0,00 35,54 35,54
20 101,10 29,72 130,81 101,10 1,39 102,48 0,00 28,33 28,33
21 113,65 31,44 145,09 113,65 2,01 115,66 0,00 29,43 29,43
22 70,89 21,23 92,12 70,89 1,21 72,10 0,00 20,02 20,02
23 87,29 19,47 106,77 87,29 1,76 89,05 0,00 17,72 17,72
24 72,20 12,94 85,14 72,20 0,95 73,16 0,00 11,98 11,98
25 116,60 28,47 145,07 116,60 1,63 118,22 0,00 26,85 26,85
26 113,65 27,61 141,25 113,65 2,01 115,65 0,00 25,60 25,60
27 103,64 30,46 134,09 103,64 1,16 104,79 0,00 29,30 29,30
28 70,73 17,52 88,25 70,73 1,42 72,15 0,00 16,09 16,09
29 70,24 17,52 87,76 70,24 1,55 71,79 0,00 15,97 15,97
30 129,55 39,64 169,19 129,55 1,86 131,41 0,00 37,78 37,78
Erro médio (min) 0,00 24,42 24,42
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E possivel concluir, através da analise da Tabela 75, que existe uma diferenca média de
24,42 minutos dos tempos obtidos pelos dois sistemas, sendo os tempos do método
tradicional sempre superiores ao do empirico.

Os tempos de corte obtidos nos dois métodos sdo iguais, o que se explica pelo facto de
terem sido utilizadas as mesmas ferramentas, com os mesmos parametros de corte e
com a mesma sequéncia de operacgoes.

A diferenca dos valores obtidos da-se nos tempos de movimentos rdpidos. No método
tradicional, é calculado o tempo de deslocamento da ferramenta entre elementos e o
tempo de aproximagdo da ferramenta a peca de trabalho, enquanto no método
empirico, por desconhecimento da posicdo dos elementos na peca, apenas é
contabilizado o tempo de aproximacdo da ferramenta. Esta é a principal razdo da
diferenca de tempos obtidos nos dois métodos.

Assim, considera-se o método empirico valido para o calculo dos tempos de corte, mas
invalido para o cdlculo dos tempos de movimentos rapidos. Dessa forma, e atentando
gue sdo a principal influéncia no tempo de maquinagem final, serdo apenas utilizados
os tempos de corte no desenvolvimento das redes neuronais.

3.2.9 Criacdo da base de dados

Apds a validacdo do método empirico, que apresenta como vantagem a possibilidade
de gerar uma infinidade de pegas, foram criadas duas bases de dados para o
desenvolvimento das redes neuronais:
e dadostreino: base de dados com 750 pecas para treino, teste e validacdo das
RNAs a desenvolver;
e dadosteste: base de dados com 100 pecas para avaliar o desempenho das RNAs
desenvolvidas.
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3.3 REDE NEURONAL ARTIFICAL

O desenvolvimento das redes neuronais foi feito com recurso ao software Matlab®.

Foram desenvolvidas varias redes, sendo apresentados neste capitulo apenas os passos
seguidos no desenvolvimento da rede E1_CONF7 (rede do ensaio 1 com a configuragdo
numero 7). As restantes RNAs foram desenvolvidas de forma semelhante, pelo que se
apresentam apenas os seus resultados.

3.3.1 Estrutura

Para o problema proposto, foram utilizadas redes Feedforward multicamada, por serem
as indicadas para problemas de regressdo. A funcdo tangente hiperbdlica foi utilizada
como fungao de ativacdo das camadas intermédias e a func¢do linear como ativagao da
camada de saida.

A estrutura da rede E1_CONF7 é apresentada na Figura 75, apresentando uma
arquitetura4-8-8-1.

5]

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output
Input I L ) ’_i Output
FEIGE i E/OE
17 1
- -
4 8 8

Figura 75 - Arquitetura da rede E1_CONF7.

No ponto A da Figura 75, é apresentada a quantidade de varidveis de entrada utilizadas.
No caso sao utilizadas 17 variaveis de entrada, enumeradas mais a frente, mas a que
correspondem a quantidade e volume de cada grupo de elementos e o material da peca.

O ponto B ilustra a estrutura das camadas intermédias da rede (Hidden Layers). Nesta
configuracdo, foram utilizadas 3 camadas intermédias, sendo a primeira camada
constituida por 4 neurdnios e a segunda e terceira camada por 8 neurdnios cada. A
funcdo de ativacdo utilizada em cada uma das camadas foi a funcdo tangente
hiperbdlica, assinalada pelo ponto B1 da Figura 75.

A camada de saida, com apenas 1 neurdnio, é sinalizada pelo ponto C e tem a fungao
linear como ativacdo (ponto C1). Finalmente, no ponto D é assinalada a saida da rede
neuronal, a que deverd corresponder uma matriz com os tempos de maquinagem
estimados.
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3.3.2 Preparacdo de dados e definicdo da RNA

O primeiro passo consistiu na importagao das bases de dados dadosteste e dadostreino
para o Matlab®. Depois foram definidas as matrizes de valores de entrada e de valores
de saida, apresentadas na Figura 76.

treino_e = (dadostreino(:,|[1,3,4,6,7,9,10,12,13,15,16,18,19,21,22,24,25]))";

treino_s = (dadostreino(:,27))";

teste e (dadosteste(:,[1,3,4,6,7,9,10,12,13,15,16,18,19,21,22,24,25]))"';

teste_s (dadosteste(:,27))"';

Figura 76 - Importacdo das bases de dados.

O ponto A da Figura 76 assinala as matrizes definidas para treino da RNA,
nomeadamente a “treino_e” e “treino_s”, onde constam os valores de entrada e saida,
respetivamente.

As matrizes de entrada e saida para teste da rede, apresentadas no ponto B da Figura
76, sdo a “teste_e” e “teste_s”, respetivamente, e serdo utilizadas para aplicacdo da RNA
desenvolvida e analise de erros.

Em ambos os pontos referidos anteriormente, sao identificadas as colunas das tabelas
dadostreino e dadosteste, que se pretendem introduzir como varidveis de entrada e
valores de saida.

O segundo passo, apresentado na Figura 77, assenta na definicao da rede neuronal e na
guantidade de dados das amostras de treino da RNA.

net_el_conf7 = feedforwardnet(([4 8 8]);

net_el_conf7.divideParam.trainRatio = 80/100;

net_el_conf7.divideParam.valRatio = 10/100;

net_el_conf7.divideParam.testRatio = 10/100;

Figura 77 - Definicdo da RNA e amostras de treino, validacdo e teste.

O ponto A da Figura 77 assinala a definicao da rede net_el _conf7, como sendo uma
rede Feedforward com arquitetura 4 — 8 — 8.
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Os dados de entrada (750 pecas) sdo divididos no ponto B da Figura 77, de forma
aleatéria, e de acordo com:

e Dados de treino: 80% dos dados introduzidos (600 pecas) serdo apresentados a
rede durante o treino, sendo esta ajustada em funcdo dos mesmos;

e Dados de validagao: 10% dos dados (75 pegas) utilizados para medir o
desempenho da RNA durante o seu treino. A rede termina quando o
desempenho da rede deixa de melhorar;

e Dados de teste: 10% dos dados (75 pegas) utilizados para avaliar a RNA
desenvolvida apds o treino.

O comando feedforwardnet permite o desenvolvimento de uma RNA com varias
camadas. A primeira camada tem uma ligagcdo com os valores de entrada da rede, e cada
camada subsequente tem uma ligacdo com a camada anterior. A Ultima camada produz
o valor de saida da rede, de acordo com o apresentado anteriormente na Figura 75.

No interior do comando feedforwardnet é definida a arquitetura da RNA. Nao é
necessdria a introducdo da camada de saida nesta fase, pois esta é automaticamente
definida pelo programa, como é possivel confirmar pela Figura 78.

net el conf7 =

Neural Network

name: 'Feed-Forward Neural Network'
userdata: (your custom info)

dimensions:

numinputs:

—| numlayers:
numoutputs:
numInputDelays:

numlLayerDelays:

numFeedbackDelays:

numiWeightElements:
sampleTime:

= o o o H e |-

Figura 78 - Confirmagdo das dimensdes da rede E1_CONF7.

E possivel verificar as caracteristicas de cada uma das camadas na Figura 79. De acordo
com o pretendido, e apresentado como valor dimensions (dimensdes), a camada 1 é
composta por 4 neurdnios, a camada 2 e 3 por oito neurdnios cada, e a camada 4 por
um neurdnio.
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E também verificado que as camadas 1, 2 e 3 apresentam como funcdo de ativacdo
(transferFcn) a fungao tansig, que equivale a fungao tangente hiperbdlica. A camada 4,
por sua vez, é ativada pela funcao purelin correspondente a funcdo linear.

Camadal Camada 2

»» net_el_conf7.layers{l}

ans =

Neural Network Layer

>> net_el conf7.layers{2}

ans

Neural Network Layer

name: "Hidden 1°' name: 'Hidden 2°
dimensions: 4 dimensions: 8
distanceFcn: (none) distanceFcn: (none)
distanceParam: (none) distanceParam: (none)
distances: [] distances: []
initFcn: "initnw' initFen: "initnw'
netInputFcn: 'netsum’ netInputFcn: 'netsum’
netInputParam: (none) netInputParam: (none)
positions: [] positions: []
range: [4x2 double) range: [8x2 double]
size: 4 size: &
topologyFen: (none) topologyFcn: (none)
transferFcn: 'tansig' | transferfcn: 'tansig’
transferParam: (none) transierbaram: (none)
userdata: (your custom info) userdata: (your custom info)
Camada 3 Camada 4

>> net_el_conf7.layers{3}

ans =

Neural Network Layer

»>> net el confl.layers{4}

ans

Neural Network Layer

- Ls L
name: 'Hidden 3°' - r_la.me. Output
dimensions: 8 dimensions: 1
distanceFcn: (none
distanceFcn: (none) o { ,
. distanceParam: (noneg)
distanceParam: (none) cl—
: istances:
distances: [] T '” X .
initFen: '"initnw’ initfen: '1n1tnw'
netIinputFcn: "netsum
netInputFen: 'netsum’ E
netinputParam: (none
netIinputParam: (none) . { L
. positions: []
positions: [] [1x2 double]
range: bid ouble
range: [8x2 double] J_
. size: 1
size: 8
topologyFecn: (none)
topologyFcon: (none)
- transferFcn: ‘purelin'
transferFcn: "tansig'
transferParam: (none)
transferParam: (none) T
. userdata: (your custom info)
userdata: (your custom info) -

Figura 79 - Propriedades de cada uma das camadas da RNA E1_CONF7.
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3.3.3 Treino da rede

O treino da RNA é iniciado com o comando apresentado na Figura 80, sendo definidas
para o treino da rede as matrizes “treino_e” e “treino_s".

[net el conf7, tr_ el conf7] = train(net el conf7, treino e, treino_s)

Figura 80 - Comando para treino da RNA E1_CONF?7.

A execucdo do comando anterior abre a janela da Figura 81.

4\ Neural Network Training (nntraintool)

Neural Network
5T Eel (Eoll (2ol (ol

Training:

Performance:
Calculations: MEX

E Algorithms
Data Division: Random (dividerand)

Levenberg-Marquardt

(trainlm)

Mean Squared Error (mse)

Progress
Epoch:

ol 24 iterations 1000
Time: I 0:00:00
Performance:  7.82e+03 L2062 | 000
Gradient: 437e+04 [ | 1.00e-10
Mu: 0.00100 0.100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6
E Plots
E Performance || (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram | (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs

E V Validation stop. ‘

@ Stop Training @ Cancel

Figura 81 - Janela de treino da RNA E1_CONF7.
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No ponto A da Figura 81, é apresentada a estrutura da rede neuronal a treinar,
semelhante a Figura 75 apresentada anteriormente.

No ponto B, sdo descritos os algoritmos utilizados no treino da rede, que sdo
predefinidos para o comando feedforwardnet. A fungao dividerand é responsavel pela
divisdo dos dados de forma aleatdria pelas amostras de teste, validacdo e teste utilizadas
no treino da RNA. O algoritmo de backpropagation Levenberg-Marquardt (trainlm) é
utilizado para o treino da rede. Este algoritmo atualiza os pesos e bias de acordo com a
otimizacdo de Levenberg-Marquardt. Apesar de solicitar mais memoaria do que outras
opcOes, este algoritmo é o mais rapido da toolbox do Matlab® e o mais recomendado
para redes Feedforward.

Sdo ainda apresentados no ponto B o algoritmo mse, que utiliza o erro médio quadratico
(Mean Squared Error) para calcular o erro das amostras de validagao e de teste, para
correta analise do desempenho do treino da rede, e o algoritmo MEX, que visa melhorar
a velocidade do treino da rede.

No ponto C é apresentado o progresso do treino da rede, e no ponto D é possivel aceder
a graficos que permitem analisar o treino da rede. No ponto E é referido que o treino da
rede terminou por validagao, o que significa que de acordo com os dados de validagao,
o desempenho da rede ndo tem espaco para melhorar, de acordo com a configuracao
apresentada.

Do ponto D sdo gerados os graficos das Figura 82 a Figura 85. O grafico da Figura 82
apresenta a evolucdo do erro médio quadratico das amostras de treino (a azul), de
validacdo (a verde) e de teste (a vermelho), ao longo dos 24 ciclos de treino.

. Best Validation Performance is 28.0691 at epoch 18
107 F :

Train
Validation
Test
Best

-

o
w
T

Mean Squared Error (mse)
3 3,

100 b ‘ . . : .
0 5 10 15 20
24 Epochs

Figura 82 - Progresso do treino da RNA E1_CONF7.
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O treino da rede terminou quando o erro de validacdo falhou em diminuir por seis ciclos
consecutivos, ao 242 ciclo, de acordo com o apresentado na Figura 82 e no ultimo grafico
da Figura 83.

o Gradient = 290.8139, at epoch 24

gradient

100 L L L
Mu = 0.1, at epoch 24

10° \ .

£ 107 F 1
10-4 Il Il 1
10 Validation Checks = 6, at epoch 24
& 4
2 5t o7
> ¢
L
bbb b & b b b b & & b & & ‘ e ‘ !
0 v ¥ ¥ ¥ v Y ¥V YT Y Y Y VY Y Y v
0 5 10 15 20
24 Epochs

Figura 83 - Estado do treino ao longo dos 24 ciclos de treino.

O histograma de erros é apresentado na Figura 84, onde as barras a azul representam
as amostras de treino, as barras a verde as amostras de validacdo, e as barras a vermelho
as amostras de teste.

Error Histogram with 20 Bins

140 -
-Training
N Validation
120 I Test
Zero Error
100
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@mc:_:rgmmc:ruhcooomm-mm_wmoo_‘—
R R=taoy | (e e i e L S e A S o
Sidpa ekl i e S e - &N N &N N

Errors = Targets - Outputs

Figura 84 - Histograma de erros no final do treino.
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O histograma permite identificar a existéncia de dados com erro superior a média de
erros, e que estdo a prejudicar a precisao da rede. No caso, 0s erros variam
essencialmente entre os -17 e 18 minutos, existindo uma pequena quantidade de dados
com erro de aproximadamente 27 minutos, sem grande influéncia para o desempenho
final da rede. Estes dados desviantes podem também ser observados nos graficos de
regressao apresentados na Figura 85.

Training: R=0.98495 Validation: R=0.98642 H

200

[
o
(=]

150 150 a7

100

—
(=]
[=]

8

Output ~= 0.96*Target + 3.6
Output ~= 0.99*Target + 1.4

3

50 100 150 200 50 100 150 200
Target Target

Test: R=0.97601 All: R=0.98401 E

W 200 ™~ 200
o Lo ]
+ +
@ @
gwo §150
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Figura 85 - Regressdo das amostras para treino (ponto A), validagdo (ponto B), teste (ponto C) e de todos os dados
(ponto D).

Os graficos da Figura 85 apresentam os valores de saida, estimados pela rede em relagao
aos valores de saida introduzidos para o treino. O ponto A apresenta a regressao da
amostra de treino, o ponto B a regressdo da amostra de validacao, o ponto C da amostra
de teste, e o ponto D a regressao de todos os dados de treino.

Num bom treino, as retas de regressao apresentam uma inclinacdo de 45° e o valor de
R é de 1. No caso apresentado, os valores de R e a inclinagdo das retas de regressao
indiciam um bom treino da RNA.
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3.3.4 Previsdo de tempos de maquinagem e teste da rede

Apesar das redes serem testadas imediatamente apds o treino, decidiu-se testar o
desempenho das redes desenvolvidas na estimativa dos tempos de maquinagem das
100 pecas da base de dados dadosteste. Dessa forma, o desempenho das RNAs sera
avaliado perante os mesmos dados de entrada, e ndo perante dados aleatérios.

A estimativa dos tempos de maquinagem através da aplicacdo da rede E1_CONF7, é
realizada com a execug¢dao do comando apresentado na Figura 86.

el conf7 teste se = (net_el conf7(teste e))'

Figura 86 - Comando para estimativa dos tempos de maquinagem dos dados de entrada “teste_e”.

Desta forma, é criada a matriz de tempos de saida estimados el_conf7_teste_se, que
sera comparada aos tempos reais de saida presentes na matriz teste_s.

A avaliacdo do desempenho da rede é feita calculando o erro médio (EM), o erro
absoluto médio (EAM), o erro quadratico médio (EQM) e o erro percentual (EP) entre os
valores reais e os valores estimados. E também apresentado o erro maximo como EM4x.

O erro médio foi calculado de acordo com a expressao:

EM = L= (18)

n

onde o erro e;: é calculado como a diferenca em o tempo real (Z:) e o tempo estimado
(Z:f), de acordo com a expressao:

er =2 —Z¢ (19)
O erro absoluto médio, por sua vez, é obtido de acordo com:
EAm = Tl (20)
A expressao 21 foi utilizada no cdlculo do erro quadratico médio.

EQM - Z?:letz (21)
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O erro percentual foi calculado de acordo com a expressao:

EP = 'th;zt' x 100 (22)

t

Dessa forma, os erros da rede E1_CONF7 na estimativa dos valores de teste sdo
apresentados na Tabela 76.

Tabela 76 - Erros da rede E1_CONF7 na estimativa dos valores de teste.

Erro
EM Erro Médio 0,26 min
EAM Erro Absoluto Médio 4,85 min
EQM Erro Quadratico Médio 41,42 min
EP Erro Percentual 2,52%
EMax. Erro Maximo 25,71 min

3.4 MODELOS COMPARATIVOS

3.4.1 Ensaio 1—Variacdo de arquiteturas de rede

O primeiro ensaio procurou a arquitetura de rede com melhor precisdao. Foram utilizadas
as 750 pecas da base de dados dadostreino, e o treino das redes foi executado de forma
semelhante ao apresentado para a rede E1_CONF7. Todas as camadas intermédias sao
ativadas pela funcdo tangente hiperbdlica e a camada de saida pela fungao linear. As
varidveis de entrada destas redes sao a quantidade e volume de cada um dos grupos de
elementos, assim como o material da peca a trabalhar.

Os ensaios, a arquitetura de rede e os resultados do treino sdao apresentados na Tabela
77.Sao assinalados a verde os melhores resultados em cada uma das regressoes.

Todos os dados de treino das redes neuronais artificiais desenvolvidas no ensaio 1
constam no anexo 6.4.1.

Na Tabela 78, sdo apresentados os erros obtidos quando as redes foram aplicadas a base
de dados dadosteste. Os melhores resultados em cada um dos erros sdo assinalados a
verde.
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Tabela 77 - Redes utilizadas no ensaio 1 e resultados do treino.

Ensaio Arquitetura R

de Rede Treino Validagao Teste Total
E1_CONF1 4-8-1 0,98 0,97 0,98 0,98
E1_CONF2 4-4-1 0,94 0,93 0,85 0,93
E1_CONF3 4-9-1 0,99 0,98 0,97 0,98
E1_CONF4 4-10-1 0,98 0,98 0,96 0,98
E1_CONF5 4-15-1 0,98 0,97 0,98 0,98
E1_CONF6 4-20-1 0,98 0,97 0,98 0,98
E1_CONF7 4-8-8-1 0,99 0,99 0,98 0,98
E1_CONF8 4-10-10-1 0,99 0,98 0,97 0,98
E1=CONF9 4-4-4-1 0,97 0,96 0,96 0,97

Tabela 78 - Resultados dos erros das redes utilizadas no ensaio 1.
Erro
Ensaio Arquitetura EM EAM EQM EMax.
de Rede ) . . . EP (%)
(min) (min) (min) (min)

E1_CONF1 4-8-1 0,16 5,00 42,22 17,14 2,63
E1_CONF2 4-4-1 -1,82 8,40 221,91 71,23 6,15
E1_CONF3 4-9-1 0,57 4,74 38,72 23,13 2,78
E1_CONF4 4-10-1 1,95 5,31 43,74 15,30 2,86
E1_CONF5 4-15-1 0,16 5,37 47,20 21,72 2,89
E1_CONF6 4-20-1 1,38 5,20 45,47 19,54 2,66
E1_CONF7 4-8-8-1 0,26 4,85 41,42 25,71 2,52
E1_CONF8 4-10-10-1 -0,66 5,57 62,06 37,06 2,88
E1=CONF9 4-4-4-1 2,09 6,62 75,98 34,69 3,13

3.4.2 Ensaio 2 — Influéncia da quantidade de dados de entrada

O segundo ensaio procurou estudar a influéncia da quantidade de dados de entrada na
precisao da RNA. Utilizando como critério o erro percentual, considerou-se a rede
E1l_CONF7 como a melhor rede do ensaio 1. A quantidade de dados de entrada para
treino da rede foi variada de acordo com o apresentado na Tabela 79. Na mesma tabela,
sdo apresentados os resultados do treino de cada uma das RNA, sendo os melhores
resultados assinalados a verde (ver anexo 6.4.2).

Importa salientar que a rede E2_750 é igual a rede E1_CONF7. Na Tabela 80, sdo
apresentados os resultados dos erros das redes utilizadas no ensaio 2, na previsdo de
tempos das pecas da base de dados dadosteste. De forma semelhante as tabelas
anteriores, os melhores resultados sdo assinalados a verde.
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Tabela 79 - Resultados do treino das redes do ensaio 2.

Ensaio Arquitetura Ne R

de Rede Dados Treino Validagao Teste Total
E2_050 4-8-8-1 50 0,63 0,86 0,90 0,67
E2_100 4-8-8-1 100 0,85 0,74 0,66 0,82
E2_150 4-8-8-1 150 0,97 0,88 0,93 0,96
E2_200 4-8-8-1 200 0,97 0,97 0,93 0,97
E2_250 4-8-8-1 250 0,98 0,96 0,98 0,98
E2_300 4-8-8-1 300 0,98 0,97 0,97 0,97
E2_350 4-8-8-1 350 0,99 0,95 0,97 0,98
E2_400 4-8-8-1 400 0,98 0,97 0,96 0,98
E2_450 4-8-8-1 450 0,99 0,98 0,97 0,98
E2_500 4-8-8-1 500 0,98 0,97 0,98 0,98
E2_550 4-8-8-1 550 0,98 0,98 0,98 0,98
E2_600 4-8-8-1 600 0,99 0,97 0,97 0,98
E2_650 4-8-8-1 650 0,99 0,98 0,98 0,99
E2_700 4-8-8-1 700 0,98 0,98 0,97 0,98
E2=750 4-8-8-1 750 0,99 0,99 0,98 0,98

Tabela 80 - Resultados dos erros das redes utilizadas no ensaio 2.
Erro

Ensaio Arquitetura N® EM EAM EQM EMax.

de Rede Dados . . . ) EP (%)

(min) (min) (min) (min)

E2_050 4-8-8-1 50 2,45 21,64 799,52 78,15 12,82
E2_100 4-8-8-1 100 6,74 23,99 906,34 96,35 11,29
E2_150 4-8-8-1 150 2,69 12,50 265,21 46,08 7,48
E2_200 4-8-8-1 200 -0,32 9,47 175,14 44,10 5,01
E2_250 4-8-8-1 250 0,43 6,94 85,75 37,75 3,95
E2_300 4-8-8-1 300 -0,29 6,95 81,23 33,91 3,78
E2_350 4-8-8-1 350 -1,16 6,27 62,82 23,14 3,55
E2_400 4-8-8-1 400 -1,35 6,43 67,74 24,18 3,49
E2_450 4-8-8-1 450 -0,96 5,85 52,05 16,73 3,26
E2_500 4-8-8-1 500 1,42 5,59 54,26 25,16 3,15
E2_550 4-8-8-1 550 1,80 5,72 57,80 27,27 2,99
E2_600 4-8-8-1 600 0,62 5,27 45,28 22,02 2,98
E2_650 4-8-8-1 650 -0,08 5,49 55,31 27,80 2,98
E2_700 4-8-8-1 700 0,27 4,88 40,18 17,09 2,57
E2=750 4-8-8-1 750 0,26 4,85 41,42 25,71 2,52
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3.4.3 Ensaio 3 — Influéncia das varidveis de entrada

O ensaio 3 procurou estudar a influéncia das varidveis de entrada na precisdao das redes
neuronais. Mais uma vez, e mantendo como critério o erro percentual, foi selecionada
a melhor rede dos ensaios anteriores, E1_CONF7 (igual a E2_750) e foram variadas as
variaveis de entrada.

Para compreensdo das tabelas referentes ao ensaio 3, importa definir:
e Q- Quantidade de cada grupo de elementos;
e A-Areade cada grupo de elementos;
e V —Volume de cada grupo de elementos;
e (Qr— Quantidade total de elementos a maquinar na pega;
e Ar—Areatotal a maquinar na peca;
e V71 —Volume total a maquinar na peca.

Em todos os ensaios, foi utilizado o material da peca a maquinar como varidvel de
entrada. A quantidade de dados de entrada é de 750 pecas.

As redes treinadas, as varidveis de entrada e o resultado do treino das mesmas, sdo
apresentados na Tabela 81.

Tabela 81 - Resultados do treino das redes do ensaio 3.

) Variaveis R
. Arquitetura

Ensaio de . L

de Rede Treino Validagao Teste Total

entrada

E3_01 4-8-8-1 Q+V 0,99 0,99 0,98 0,98
E3_02 4-8-8-1 Q+A 0,96 0,95 0,95 0,95
E3_03 4-8-8-1 V+A 0,97 0,95 0,97 0,97
E3_04 4-8-8-1 Qr+Vr 0,72 0,76 0,74 0,73
E3_05 4-8-8-1 Qr +Ar 0,79 0,81 0,85 0,80
E3_06 4-8-8-1 Vr+ Ar 0,83 0,83 0,84 0,83
E3_07 4-8-8-1 Q+V+A 0,99 0,98 0,97 0,98
E3_08 4-8-8-1 Q+ Vr 0,89 0,85 0,86 0,88
E3_09 4-8-8-1 Q+ At 0,93 0,93 0,94 0,93

Os restantes graficos de treino sdo apresentados no anexo 6.4.3.

A rede E3_01 é igual a rede E2_750 e a E1_CONF7. Na Tabela 82 sdo apresentados os
resultados dos erros obtidos das redes do ensaio 3, na previsdao dos tempos de
maquinagem das pecas da base de dados dadosteste.
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Tabela 82 - Resultados dos erros das redes do ensaio 3.

. Variaveis Erro
. Arquitetura .
Ensaio de EM EAM EQM EMax.
de Rede . . . . EP (%)
entrada (min) (min) (min) (min)
E3_01 4-8-8-1 Q+V 0,26 4,85 41,42 25,71 2,52
E3_02 4-8-8-1 Q+A 2,13 8,90 143,17 42,02 4,58
E3_03 4-8-8-1 V+A -2,76 6,65 68,63 23,18 3,21

E3_04 4-8-8-1 Qr+Vr 1,89 18,85 600,44 67,70 10,26

E3_05 4-8-8-1 Qr + Ar 30,06 31,46 1373,17 91,06 14,66

E3_06 4-8-8-1 V1 +Ar 25,90 27,23 1154,57 105,98 12,54

E3_07 4-8-8-1 Q+V+A 021 5,74 52,53 20,20 2,77

E3_08 4-8-8-1 Q+ Vy 18,37 19,17 561,75 67,30 8,44

E3_09 4-8-8-1 Q+ At 1,80 8,98 133,10 32,55 4,43

3.5 ANALISE DE RESULTADOS

3.5.1 Ensaiol

Dos resultados do treino das redes do ensaio 1, verificou-se:

As amostras de treino com melhores resultados correspondem as redes
E1_CONF3 (arquitetura 4-9-1), E1_CONF7 (4-8-8-1) e E1_CONF8 (4-10-10-1),
com um R de 0,99;

Arede E1_CONF7 é arede com melhor resultado na validagao com um R de 0,99;
As redes E1_CONF1, E1_CONF5, E1_CONF6 e E1_CONF7, sdo as redes com
melhor resultado nas amostras de teste com um R de 0,98;

Com todos os dados e com um R de 0,98, as redes E1_CONF1, E1_CONF3,
E1_CONF4, E1_CONF5, E1_CONF6, E1_CONF7 e E1_CONF8 sdo as redes com
melhores resultados;

A rede E1_CONF7 venceu em todos os dados de treino, e a E1_CONF2 foi a rede
com piores resultados, seguida da rede E1_CONF9;

Apenas o R da amostra de teste da rede E1_CONF2 ficou abaixo dos 0,93 (o
menor valor das restantes amostras de teste), com um R de 0,85. Todas as redes
apresentam os restantes valores acima de 0,93, o que revela que foi feito um
bom treino das redes.

Da aplicagdo das redes do ensaio 1 aos dadosteste, conclui-se que:

As redes com menor erro médio foram as redes E1_CONF1 e E1_CONF5;

A rede com menor erro absoluto médio e menor erro quadratico médio foi a
rede E1_CONF3;
O menor erro maximo registado foi de 19,54 minutos, na rede E1_CONF6;
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e Tendo como critério o erro percentual, a rede com melhor desempenho foi a
E1l_CONF7 com 2,52%. Para além disso, a exce¢dao das redes E1_CONF2 e
E1_CONF9, todas as redes apresentam um erro percentual entre 2,52 e 2,89%, o
gue denota uma boa precisdo das redes desenvolvidas;

A rede E1_CONF2 foi a que apresentou pior desempenho, com um erro percentual
de 6,15%. Além disso, é a rede com maiores valores de erro maximo, erro quadratico
médio e erro absoluto médio. A andlise do histograma de erros apresentado na
Figura 87 permite identificar a existéncia de uma maior dispersdo de valores, em
comparagao com as restantes redes. Do mesmo modo, no grafico de regressao linear
assinalam-se zonas de dados bastante afastados da reta de regressao.

Os dois aspetos apresentados podem ser os responsaveis pelo fraco desempenho da
rede, em comparagao com as restantes. Uma andlise de dados mais atenta, onde os
valores desviantes sdo retirados, contribuiria para um melhor desempenho da rede.

Error Histogram with 20 Bins All: R=0.93104
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Figura 87 - Histograma de erros (a esquerda) e grafico de regressdo linear (a direita) do ensaio E1_CONF2.

De notar ainda a relacdo entre os dados de treino e os resultados de aplicacdo das redes:
a rede com melhor desempenho no treino foi a rede com menor erro percentual, e a
rede com pior desempenho apresentou o maior erro percentual.

3.5.2 Ensaio 2

Do treino das redes do ensaio 2, verificou-se:
e Asredes E2 350, E2_ 450, E2_600, E2_650 e E2_750 foram as redes com melhor
desempenho nas amostras de treino, com um R de 0,99;
e AredeE2_ 750 foiarede com melhor desempenho na amostra de validacdo, com
um R de 0,99;
e ComumRde0,98, asredes E2_250, E2 500, E2_550, E2 650 e E2_750 foram as
redes com melhor desempenho na amostra de teste;
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e Com todos os valores e com um R de 0,99, a rede E2_650 apresentou o melhor
resultado de treino;

e De realcar ainda que os valores de R para todas as amostras aumentam em
funcdo da quantidade de pecas, mantendo-se aproximadamente constante a
partir das 250 pecas.

A andlise de erros da aplicacdo das redes neuronais aos dadosteste, permite apurar que:

e A rede com menor erro médio foi a E2_650, com um erro médio de -0.08
minutos;

e Com um erro absoluto médio de 4,85 minutos, a rede E2_750 foi a rede com
melhor resultado;

e Arede com o valor mais baixo de erro quadratico médio, foi a rede E2_700;

e O menor erro maximo registado ocorreu na rede E2_450;

e O erro percentual mais baixo pertence a rede E2_750, sendo esta que assegura
o melhor desempenho da rede.

O gréfico da Figura 88 apresenta a variacdo do erro percentual em fun¢do do ndmero
de dados de entrada. Verifica-se que o erro diminui em fung¢ao do aumento do niumero
de pecas. A partir das 250 pecas, o erro percentual reduz-se com menor acentuacao.

Verifica-se novamente que as redes com melhores resultados de treino, apresentam
melhores resultados de precisado.

Variagao do erro percentual em fungdo do n? de pegas

14,00
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Erro (%)
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N2 de pecas utilizadas no treino da Rede

Figura 88 - Variagdo do erro percentual em fungdo do nimero de pegas utilizadas no treino da rede.
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3.5.3 Ensaio3

Do resultado do treino das redes do ensaio 3, conclui-se que:

e Arede E3_01 e E3_07 é a rede que apresenta melhor resultado na amostra de
treino, com um R de 0,99;

e ComumRde0,99, arede E2_01 foi a melhor rede na amostra de validagao;

e Arede E3_01 foia rede com melhor resultado na amostra de teste, com um R de
0,98;
e Arede E3_01e E3_07 foram as redes com melhor resultado no total, com um R

de 0,98.

Da aplicagdo das redes do ensaio 3 a base de dados dadosteste, verifica-se que:
e Arede com menor erro médio é a rede E3_07;
e Arede com menor erro absoluto médio é arede E3_01;
e Com um erro quadratico médio de 41,42 minutos, a rede E3_01 é a melhor rede

neste parametro;

e O menor erro maximo registado ocorreu na rede E3_07;
e Arede com menor erro percentual foi a rede E3_01, com um erro de 2,52%.

Uma vez mais, verifica-se que os resultados do treino coincidem com a precisdo final da
rede, como seria de esperar.

Importa também ordenar as varidveis de entrada em funcdo da sua precisao (Tabela 83).

Tabela 83 - Variaveis de entrada ordenadas em fungdo do erro percentual e anélise dos resultados.

Variaveis
Ensaio de EP (%) Comentario
entrada
A quantidade e volume de cada grupo de
E3_01 Q+V 2,52 elementos, verificaram-se como as variaveis de
entrada que permitem melhor precisao;
Com um erro percentual préximo, mas superior ao
da rede E3_01, o acréscimo da darea superficial de
E3 07 Q+V+A 2,77 cada grupo de elementos a maquinar, ndo se
verifica como uma vantagem para a precisdao da
rede;
O volume e a darea superficial de cada grupo de
elementos apresenta resultados satisfatorios,
E3 03 V+A 3,21

agregados ao facto de ndo ser necessario
guantificar os elementos de cada grupo;
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E3_09

Q+Ar

4,43

A guantidade de cada grupo de elementos e a area
superficial total a maquinar apresentam um erro
percentual abaixo dos 5%, mas superior ao das
redes E3_01, E3 07 e E3_03;

E3 02

4,58

A introducdo da area superficial de cada grupo de
elementos nao se revela uma vantagem para a
precisdo da rede, em comparacdo com a drea
superficial total a maquinar;

E3_08

Q+Vr

8,44

A quantidade dos elementos de cada grupo e o
volume total de material a remover apresentam um
erro percentual superior a 5%, pelo que ndo se
considera como uma boa solugao;

E3 04

Qr + V1

10,26

E3_06

V1 + Ar

12,54

E3_05

Qr + Ar

14,66

A utilizacdo de varidveis de entrada com valores
totais, revela erros percentuais bastantes
superiores ao limite de 5% e aos valores
apresentados para as redes treinadas com a
guantidade, volume e area individual de cada grupo
de elementos.
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4 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTURQOS

4.1 CONCLUSOES

Com a realizacdo deste trabalho foi possivel analisar, estudar e testar a aplicabilidade de
redes neuronais artificiais na estimativa de tempos de maquinagem. Um dos principais
contributos do trabalho apresentado assenta no desenvolvimento de uma rede
neuronal Feedforward com aprendizagem supervisionada, que prevé o tempo de
maquinagem de pecas standard de moldes para injecdo de plasticos com um erro de
2,52%.

A aplicacdo de redes neuronais neste caso de estudo revelou-se uma forma célere e
eficaz de estimar os tempos de corte. A introducdo da quantidade e volume de cada um
dos grupos de elementos mais comuns das pecas standard mostrou-se suficiente para o
objetivo, ndo tendo sido necessario detalhar individualmente as dimensdes de cada
elemento a maquinar. Dessa forma, a introducao da quantidade e volume de um grupo
de elementos como as roscas métricas, por exemplo, mostra-se suficiente para a
estimativa dos tempos de corte, sem a necessidade de discriminar individualmente as
dimensdes de cada uma das roscas métricas. A especificacdo de cada um dos elementos
a maquinar tornaria o método apresentado mais lento, o que ndo iria ao encontro dos
objetivos propostos.

Uma das dificuldades encontradas na realizacdo deste trabalho ocorreu na recolha de
dados suficientes para o treino das RNAs, que recorre normalmente a grandes bases de
dados. O desenvolvimento de um método empirico, que calcula o tempo de
maquinagem de uma peca com base no tempo individual de cada elemento a maquinar,
revelou-se uma boa aproximacdo para o cdlculo dos tempos de corte e permitiu a
criacdo de uma base de dados com 750 pecas para treino e de uma outra base de dados
com 100 pecas para aplicacdo das redes neuronais desenvolvidas. No entanto, importa
referir que o método empirico ndo permitiu calcular os tempos de movimentos rdpidos
entre elementos. Estes tém menor importancia no tempo final de maquinagem de uma
peca, pelo que apenas os tempos de corte foram considerados neste trabalho.
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Com as bases de dados criadas, e de forma a encontrar a rede neuronal que melhor se
adequasse ao objetivo proposto, foram realizados diferentes ensaios, que
demonstraram que:

e As arquiteturas de rede apresentaram uma pequena influéncia na precisdo das
RNAs, tendo 7 das 9 redes treinadas apresentado um erro percentual entre
2,52% e 2,89%;

e A rede com maior desvio do erro percentual (E1_CONF2), apresentou valores
desviantes no histograma de erros e nos graficos de regressdo linear, o que
demonstra a importancia do tratamento de dados utilizados no treino. A
remocao dos dados desviantes, iria melhorar o desempenho da rede;

e A quantidade de dados utilizados no treino da rede revelou-se de grande
importancia. As redes treinadas com um maior numero de dados, apresentaram
um menor erro percentual e melhores valores de treino;

e A diminuicdo do erro percentual das redes treinadas é menos acentuada, a
medida que se aumenta o numero de dados utilizados no treino;

e A gquantidade e volume de cada um dos grupos de elementos a maquinar
revelaram-se como as varidveis de entrada que proporcionam menor erro
percentual;

e Ao contrario do que seria de esperar, a introducdo da drea a quantidade e
volume de cada grupo de elementos nao representou uma diminui¢do do erro
percentual;

e Asvaridveis quantidade total, volume total e area total, ndo apresentaram bons
resultados;

e Em todos os ensaios, confirmou-se uma boa relacdo entre os resultados de
regressao do treino da rede e os resultados do erro percentual.

4.2 PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

O trabalho desenvolvido permitiu obter um novo conhecimento quanto a possibilidade
de aplicacdo de redes neuronais artificias na estimativa de tempos de maquinagem. No
entanto, todas as investigacdes com limite temporal apresentam lacunas e espago para
aperfeicoamentos.

Posto isto, de forma a estudar a metodologia apresentada, perceber anomalias e
trabalhar na viabilidade da sua aplicacdo, podem ser realizados trabalhos futuros com
os seguintes enfoques:
e Estudar a aplicacdo de redes neuronais a um caso real de forma a analisar a
exequibilidade pratica da metodologia;
e Alargar o estudo a zonas moldantes e zonas com geometrias complexas;
e Realizar um ensaio mais alargado com redes neuronais de outras topologias,
nomeadamente, variar os algoritmos de treino e fungdes de ativacao;
e Comparar com outros métodos estimativos existentes.
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A — Brocas
PROPRIEDADES GEOMETRICAS
FERRAMENTA PASTILHA
Ref. Elem. | Fabric. Nome Tipo Referéncia Fabricante (n?r;) Lc (mm) (nl;lrjn) (n?rEn) (r::n) Lt (mm) (r:rcn) (mEm) (n?rin)
1000251 | ROSC | Sandvik | CoroDrill 862 1 |862.1-0250-020A1-GM GC34 2,50 18,80 | 25,00 3,00 | 140,00 | 78,00
1000331 | ROSC | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-0330-021A1-PM 4234 3,30 17,10 | 28,00 6,00 | 147,00 | 66,00
1000421 | ROSC | Sandvik CoroDrill 860 1 |860.1-0420-018A1-PM 4234 4,20 13,30 24,00 6,00 | 147,00 | 66,00
1000501 | ROSC | Sandvik CoroDrill 860 1 |860.1-0500-019A1-PM 4234 5,00 15,80 28,00 6,00 | 147,00 | 72,00
1000681 | ROSC | Sandvik CoroDrill 860 1 |860.1-0680-024A1-PM 4234 6,80 21,50 34,00 8,00 | 147,00 | 79,00
1000851 | ROSC | Sandvik CoroDrill 860 1 |860.1-0850-031A1-PM 4234 8,50 26,90 47,00 | 10,00 | 147,00 | 89,00
1001021 | ROSC | Sandvik CoroDrill 860 1 |860.1-1020-037A1-PM 4234 10,20 32,30 55,00 | 12,00 | 147,00 | 102,00
2 | 880-D1400L20-03 14,00 42,00 45,00 | 20,00 | 88,00 | 108,00
1001401 | ROSC | Sandvik CoroDrill 880 3 |880-02 02 04H-C-GR 1044 0,40 2,40 | 4,90
4 |880-02 02 WO5H-P-GR 4334 0,50 2,40 | 5,10
2 | 880-D1750L25-03 17,50 53,00 56,00 | 25,00 | 88,00 | 128,00
1001751 | ROSC | Sandvik | CoroDrill 880 3 | 880-03 03 05H-C-GR 1044 0,50 | 2,60 | 5,70
4 | 880-03 03 WO6H-P-GR 4334 0,60 2,60 | 6,00
2 | 880-D2100L25-03 21,00 63,00 66,00 | 25,00 | 88,00 | 140,00
1002101 | ROSC | Sandvik | CoroDrill 880 3 | 880-04 03 05H-C-LM 1044 0,50 | 2,80 | 6,80
4 |880-04 03 WO7H-P-GR 4334 0,70 2,80 | 7,40
2 | 880-D2650L32-03 26,50 80,00 83,00 | 32,00 | 88,00 | 164,00
1002651 | ROSC | Sandvik CoroDrill 880 3 | 880-05 03 05H-C-GR 1044 0,50 | 3,00 | 8,40
4 | 880-05 03 WO8H-P-GR 4334 0,80 3,00 | 8,90
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1000601 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-0600-047A1-PM 4234 6,00 48,90 | 58,00 | 6,00 |147,00| 97,00
1000701 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-0700-055A1-PM 4234 7,00 57,10 68,00 8,00 | 147,00 | 106,00
1000901 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-0900-080A1-PM 4234 9,00 73,50 | 95,00 | 10,00 | 147,00 | 139,00
1001001 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-1000-045A1-PM 4234 10,00 48,00 61,00 | 10,00 | 147,00 | 103,00

2 - - - 10,00 85,54 99,40 | 16,00 149,00
1001002 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1000-6L16-8

5 |870-1000-6-PM 4334 10,00 142,00

2 o o - 10,00 | 106,52 | 120,40 | 15,88 170,00
1001003 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 870 870-1000-6LX063-10

5 [870-1000-6-PM 4334 10,00 142,00

2 - - - 11,00 59,21 72,25 | 15,88 122,00
1001101 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 870 870-1100-8LX063-5

5 [870-1100-8-PM 4334 11,00 142,00

2 o H - 11,00 93,68 | 107,25 | 15,88 157,00
1001102 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 870 870-1100-8LX063-8

5 [870-1100-8-PM 4334 11,00 142,00

2 - - - 11,00 | 116,66 | 130,25 | 15,88 180,00
1001103 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1100-8LX063-10

5 |870-1100-8-PM 4334 11,00 142,00

2 o o - 11,50 61,80 75,17 | 16,00 125,00
1001151 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1150-9L16-5

5 |870-1150-9-PM 4334 11,50 142,00

2 - - - 11,50 97,77 111,17 | 15,88 161,00
1001152 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1150-9LX063-8

5 870-1150-9-PM 4334 11,50 142,00

2 o o - 13,50 72,11 74,00 | 16,00 135,00
1001351 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1350-13L16-5

5 |870-1350-13-PM 4334 13,50 142,00

2 - - - 13,50 | 114,08 | 117,00 | 15,88 178,00
1001352 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1350-13LX063-8

5 |870-1350-13-PM 4334 13,50 142,00

2 o o - 13,50 | 142,06 | 145,00 | 16,00 206,00
1001353 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1350-13L16-10

5 |870-1350-13-PM 4334 13,50 142,00

2 - - - 14,00 77,25 80,00 | 19,05 146,00
1001401 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1400-14LX075-5

5 |870-1400-14-PM 4334 14,00 142,00

2 o o o 14,00 | 122,22 | 125,00 | 20,00 191,00
1001402 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 S0 E00.EE20:S

5 |870-1400-14-PM 4334 14,00 142,00
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2 - - - 14,00 | 152,20 | 155,00 | 19,05 221,00
1001403 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1400-141X075-10
5 870-1400-14-PM 4334 14,00 142,00
2 o o o 15,00 82,40 85,00 | 20,00 151,00
1001551 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1500-15L20-5
5 870-1550-15-PM 4334 15,50 142,00
2 - - - 15,00 | 130,37 | 133,00 | 19,05 199,00
1001552 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1500-15LX075-8
5 870-1550-15-PM 4334 15,50 142,00
2 5 5 5 15,00 162,35 | 165,00 | 20,00 231,00
1001553 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 Eltat U020 10
5 870-1550-15-PM 4334 15,50 142,00
2 - - - 16,00 53,56 56,00 19,05 122,00
1001601 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1600-16LX075-3
5 870-1600-16-PM 4334 16,00 142,00
2 5 5 5 16,00 87,54 90,00 19,05 156,00
1001602 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 EH0at U0t Lo
5 870-1600-16-PM 4334 16,00 142,00
2 - - - 16,00 138,51 | 141,00 | 19,05 207,00
1001603 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1600-16LX075-8
5 870-1600-16-PM 4334 16,00 142,00
2 880-D1750L25-03 17,50 53,00 56,00 25,00 128,00
1001751 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-03 03 WO6H-P-GR 4334 0,60 | 2,60 | 6,00
4 880-03 03 05H-C-GR 1044 0,50 2,60 | 5,70
2 - - - 17,00 92,69 95,00 19,05 162,00
1001752 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-1700-17LX075-5
5 |870-1750-17-PM 4334 17,50 142,00
2 5 5 4 17,00 146,66 | 149,00 | 19,05 216,00
1001753 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 TR0 D AR
5 |870-1750-17-PM 4334 17,50 142,00
2 880-D2000L25-03 20,00 60,00 64,00 25,00 137,00
1002001 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-04 03 WO7H-P-GR 4334 0,70 | 2,80 | 7,40
4 880-04 03 05H-C-GR 1044 0,50 2,80 | 6,80
2 5 5 5 20,00 108,14 | 111,00 | 25,00 188,00
1002002 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 E110:2000:2002
5 870-2000-20-PM 4334 20,00 142,00
2 - - - 20,00 171,11 | 174,00 | 25,00 251,00
1002003 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-2000-20125-8
5 870-2000-20-PM 4334 20,00 142,00

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS




ANEXOS

154

2 | 880-D2200L25-03 22,00 66,00 | 69,00 | 25,00 143,00

1002201 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-04 03 WO7H-P-GR 4334 0,70 | 2,80 | 7,40
4 | 880-04 03 O5H-C-LM 1044 0,50 | 2,80 | 6,80
2 - - - 22,00 | 118,43 | 122,00 | 25,00 199,00

1002202 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-2200-22L25-5
5 |870-2200-22-PM 4334 22,00 142,00
2 o o g 22,00 | 187,40 | 191,00 | 25,00 268,00

1002203 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 870 Ei10a2200:2202ox0
5 |870-2200-22-PM 4334 22,00 142,00
2 | 880-D2250L25-03 22,50 68,00 | 71,00 | 25,00 146,00

1002251 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-04 03 WO7H-P-GR 4334 0,70 | 2,80 | 7,40
4 | 880-04 03 O5H-C-LM 1044 0,50 | 2,80 | 6,80
2 5 5 3 22,00 | 118,43 | 122,00 | 25,00 199,00

1002252 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 870 870-2200-22L25-5
5 |870-2250-22-PM 4334 22,00 142,00
2 - - - 22,00 | 187,00 | 191,00 | 25,40 268,00

1002253 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-2200-22LX1-8
5 |870-2250-22-PM 4334 22,00 142,00
2 | 880-D2700L32-02 27,00 54,00 | 58,00 | 32,00 139,00

1002701 | FOLG | Sandvik | CoroDrill 880 3 | 880-05 03 WO8H-P-GR 4334 0,80 | 3,00 | 8,90
4 | 880-05 03 O5H-C-LM 1044 0,50 | 3,00 | 8,40
2 | 880-D2700L32-04 27,00 | 108,00 | 111,00 | 32,00 192,00

1002702 | FOLG | Sandvik CoroDrill 880 3 | 880-05 03 WO8SH-P-GR 4334 0,80 | 3,00 | 8,90
4 | 880-05 03 05H-C-GR 1044 0,50 | 3,00 | 8,40
2 5 5 3 27,00 | 144,19 | 148,00 | 31,72 235,00

1002703 | FOLG | Sandvik CoroDrill 870 870-2700-27LX125-5
5 |870-2700-27-PM 4334 27,00 142,00

1000981 | CAVI | Sandvik | CoroDrill 860 1 |860.1-0980-045A1-PM 4234 9,80 48,30 | 61,00 | 10,00 | 147,00 | 103,00

1001181 | CAVI | Sandvik | CoroDrill 860 1 860.1-1180-037A1-PM 4234 11,80 37,30 | 55,00 | 12,00 | 147,00 | 102,00
2 - - - 15,00 50,42 | 53,00 | 20,00 119,00

1001581 | CAVI | Sandvik CoroDrill 870 870-1500-15L20-3

870-1580-15-PM 4334 15,80 142,00
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1001981 | CAVI | Sandvik | CoroDrill 870 2 | 870-1900-19L25-3 19,00 63,01 | 66,00 | 25,00 142,00
5 |870-1980-19-PM 4334 19,80 142,00
2 | 880-D3800L40-02 38,00 76,00 | 80,00 | 40,00 178,00

1003801 | GUIA | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-07 04 W12H-P-GR 4334 1,20 | 4,00 | 12,65
4 | 880-07 04 06H-C-GR 1044 0,60 | 4,00 |12,35
2 | 880-D3800L40-03 38,00 | 114,00 | 118,00 | 40,00 216,00

1003802 | GUIA | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-07 04 W12H-P-GR 4334 1,20 | 4,00 | 12,65
4 | 880-07 04 06H-C-LM 1044 0,60 | 4,00 | 12,35
2 | 880-D3800L40-04 38,00 | 152,00 | 156,00 | 40,00 254,00

1003803 | GUIA | Sandvik | CoroDrill 880 3 |880-07 04 W12H-P-GR 4334 1,20 | 4,00 | 12,65
4 | 880-07 04 06H-C-GR 1044 0,60 | 4,00 | 12,35
2 | 880-D4500L40-02 45,00 90,00 | 95,00 | 40,00 197,00

1004501 | GUIA | Sandvik | CoroDrill 880 3 | 880-08 05 W12H-P-GR 4334 1,20 | 4,50 | 15,45
4 | 880-08 05 08H-C-LM 1044 0,80 | 4,50 | 14,85
2 | 880-D4500L50-04 45,00 | 180,00 | 185,00 | 50,00 297,00

1004502 | GUIA | Sandvik | CoroDrill 880 3 | 880-08 05 W12H-P-GR 4334 1,20 | 4,50 | 15,45
4 | 880-08 05 08H-C-LM 1044 0,80 | 4,50 | 14,85
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. . N . . (1)]3 Lt Lu AAC Dc Dcmax | Apmisx Deirc E | Achanfro
Ref. Fabric. | Tipo Aplicagao Referéncia Fabricante giarian) || (i) | (i) ©) G | ey || o z (e )
1101001 | seco 6 < @17 mm MP10-16068-000.60 16,00 | 68,00 | 20,00
5 MP10-10006C9026-M03 FA0M 9,60 14,50 45,00 | 1,95 10,10 4,00 | 6,00
GiEm | SRS 2 > ¢17 mm R215.49-1609.3-06 16,00 | 80,00 | 32,00 | 45,00 | 9,00 16,00 4,00 | 2,00
5 SPMX0602AP-75 FA0M 6,35 | 2,38 | 45,00
C — Machos de Corte (Rosca métrica)

Ref. Fabric. Nome Tipo Referéncia Fabricante Rosca P (mm) Lt (mm) Lc (mm) Lu (mm) @t (mm)
1200301 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM100JA-M3 P1PM M3 0,50 46,00 6,00 18,00 4,00
1200401 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM104DA-M4 P1PM M4 0,70 63,00 7,00 21,00 4,50
1200501 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM104DA-M5 P1PM M5 0,80 70,00 8,00 25,00 6,00
1200601 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM104DA-M6 P1PM M6 1,00 80,00 10,00 31,00 6,00
1200801 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM104DA-M8 P1PM M8 1,25 90,00 12,00 35,00 8,00
1201001 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM104DA-M10 P1PM M10 1,50 100,00 15,00 39,00 10,00
1201201 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM105DA-M12 P1PM M12 1,75 110,00 16,00 55,00 9,00
1201601 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM105DA-M16 P1PM M16 2,00 110,00 20,00 60,00 12,00
1202001 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM105DA-M20 P1PM M20 2,50 140,00 25,00 72,00 16,00
1202401 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM105DA-M24 P1PM M24 3,00 160,00 30,00 91,00 18,00
1203001 Sandvik CoroTap300 1 T300-PM105DA-M30 P1PM M30 3,50 180,00 36,00 108,00 22,00
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. . A . Dc Lu O Le L E Rc
Ref. Elem. Fabric. Nome | Tipo Referéncia i z Lc (mm) it | e | ) Lt (mm) i) || Gz || )
1 |TCB10OF16 10,00 13,00 17,00 | 16,00 | 60,00 86,00
1301001 ALOJ Tungaloy TCB 1,00
5 |SPMP771-CG 5,40 1,61 0,40
1 |TCB110F16 11,00 14,00 18,70 | 16,00 | 60,00 87,00
1301101 ALOJ Tungaloy TCB 1,00
5 |SPMP771-CG 5,40 1,61 0,40
1 |TCB140F25 14,00 18,00 | 24,00 | 25,00 | 80,00 | 113,00
1301401 ALOJ Tungaloy TCB 2,00
5 |SPMP771-CG 5,40 1,61 0,40
1 |TCB170F25 17,00 13,00 | 21,00 | 25,00 | 80,00 | 114,00
1301701 ALOJ Tungaloy TCB 2,00
5 |SPMP831-CG 6,35 2,38 0,40
1 |TCB210F25 21,00 17,00 | 26,00 | 25,00 | 80,00 | 122,00
1302101 ALOJ Tungaloy TCB 2,00
5 SPMPO42ER-CG 7,94 3,18 0,80
1 |TCB230F25 23,00 19,00 | 29,00 | 25,00 | 80,00 | 126,00
1302301 ALOJ Tungaloy TCB 2,00
5 SPMPO42ER-CG 7,94 3,18 0,80
1 |TCB-260 26,00 21,00 | 33,00 | 32,00 | 80,00 | 132,00
1302601 ALO)J Tungaloy TCB 2,00
5 | SPMPO42ER-CG 7,94 3,18 0,80
1 |TCB-320 32,00 40,00 32,00 | 80,00 | 144,00
1303201 ALO)J Tungaloy TCB 2,00
5 | SPMM322ERD 9,53 3,18 0,80
1 |TCB350-390F32 37,00 50,00 | 70,00 | 32,00 | 59,00 | 140,00
1303701 ALO)J Tungaloy TCB 2,00
5 | SPMM322ERD 9,53 3,18 0,80
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E — Mandris
. . "l . @c Dcmin Dcmax Lu (1))
. . . L L
Ref. Fabric Nome Tipo | Elem Referéncia vt [ [y - c(mm) il | (i T (mm)

1401001 Sandvik CoroReamer 835 1 CAVI |835.B-1000-A1-PF 1024 10,00 20,00 80,00 | 10,00 | 120,00
1401201 Sandvik CoroReamer 835 1 CAVI |835.B-1200-A1-PF 1024 12,00 20,00 75,00 12,00 | 120,00
1401601 Sandvik CoroReamer 835 1 CAVI |835.B-1600-A1-PF 1024 16,00 25,00 | 102,00 | 16,00 | 150,00
1402001 Sandvik CoroReamer 835 1 CAVI |835.B-2000-A1-PF 1024 20,00 25,00 | 100,00 | 20,00 | 150,00

Pinzbohr Finish Heads 902 approach 6 A 02790 310 29,00 | 40,00 27,00 | 42,00
1403001 GUIA

Pinzbohr 5 TP 0902

Pinzbohr Finish Heads 902 approach 6 A 03290 300 39,00 | 50,00 32,00 | 45,00
1404001 GUIA

Pinzbohr 5 TC 1673

Pinzbohr Finish Heads 902 approach 6 A 04290 300 49,00 | 65,00 42,00 | 56,00
1405001 GUIA

Pinzbohr 5 TC 1673
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Ref. Fabric. Nome Tipo | Elem. Referéncia Fabricante Bc - z - @ o E Re | Comp. | Larg.
(mm) | (mm) (mm) | (mm) | (mm) | (mm) | (mm) | (mm) | (mm)
1501001 Sandvik CoroMill 1 RECT 2N342-1000-PC 1730 10,00 | 22,00 | 5,00 | 30,00 | 10,00 | 72,00
1500801 Sandvik CoroMill 1 RECT 2P342-0800-PA 1730 8,00 | 18,00 | 4,00 | 18,00 8,00 63,00
1501201 Sandvik CoroMill 1 RECT 2N342-1200-PC 1730 12,00 | 26,00 | 5,00 | 36,00 | 12,00 | 83,00
1501601 Sandvik CoroMill 1 RECT 2N342-1600-PC 1730 16,00 | 34,00 | 5,00 | 42,00 | 16,00 | 92,00
B17 - TURBO 2 R217.69-2225.0-10-3A 25,00 | 9,00 | 2,00 | 150,00 200,00
1502501 SECO GUIA
Al17 - TURBO 5 XOMX10T308TR-M09MP2501 3,83 | 0,80 9,30 6,90
B17 - TURBO 2 R217.69-3032.0-18-2AN 32,00 | 10,00 | 2,00 | 150,00 | 30,00 | 210,00
1503201 SECO GUIA
A17 - TURBO 5 XOMX180612TR-M14 MP2501 6,40 | 1,20 | 17,00 | 11,20
B17 - TURBO 2 R217.69-3240.0-18-4AN 40,00| 17,00 | 4,00 | 150,00 | 32,00 | 210,00
1504001 SECO GUIA
A17 - TURBO 5 XOMX180612TR-M14 MP2501 6,40 | 1,20 | 17,00 | 11,20
1503202 Sandvik | CoroMIIl 390 2 CIRC RA390-032EH25-17M 32,00 | 15,70 | 3,00 | 40,00 | 24,50 | 40,00
Sandvik | CoroMIIl 390 5 CIRC R390-17 04 16M-PH 4330 4,76 | 1,60 | 15,70 | 9,60
1504002 Sandvik CoroMIIl 390 2 CIRC R390-040B32-17H 40,00 | 15,70 | 4,00 32,00 | 110,00
Sandvik CoroMIll 390 5 CIRC R390-17 04 16M-PH 4330 4,76 | 1,60 | 15,70 | 9,60
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G — Fresas de Acabamento
Ref. Fabric. Nome Tipo | Elem. Referéncia (n?;‘) (nll-:n) z (nl"l:n) (n?rEn) (nl;:n) (mEm) (r:rcn) c(:?nr?n'; (L']aql;]gq.)
1603801 Sandvik CoroMill 390 2 CIRC RA390-038M32-17L 38,00 | 15,70 | 1,00 31,75 | 114,33
Sandvik CoroMill 390 5 CIRC R390-17 04 16M-PH 4330 4,76 | 1,60 15,70 9,60
1602001 SECO JABRO HPM 1 CIRP | JHP951200E2R050.325-SIRA | 20,00 | 42,00 | 5,00 | 48,00 | 20,00 | 100,00
1601601 SECO JABRO-SOLID2 1 CIRP 522160R050Z2.0-MEGA-64 | 16,00 | 80,00 | 2,00 16,00 | 150,00
1602002 SECO JABRO-SOLID2 1 CIRP 522200R050Z2.0-MEGA-64 | 20,00 | 100,00 | 2,00 20,00 | 175,00
1603201 SECO JABRO-SOLID2 1 CIRP 522320R050Z2.0-MEGA-64 | 32,00 | 160,00 | 2,00 32,00 | 245,00
Legenda:
1- Inteirica; Dc - Diametro de corte; Lt - Comprimento total;
2- Indexavel; Lc - Comprimento de corte; Rc - Raio de canto da pastilha;
3 - Pastilha Central; Ly - Comprimento util; E- Espessura da pastilha;
4 - Pastilha Periférica; Ok - Diametro do encabadouro; @ - Diametro interno da pastilha
5- Pastilha; AP - Angulo de Ponta; Achanfro-  Angulo chanfro;
6 - Suporte; Z- Numero de arestas de corte; Dcirc - Didametro circulo inscrito (pastilha);
AAC - Angulo da aresta de corte, P- Passo;
@cvax - Didmetro de corte maximo; @cvin-  Didmetro de corte minimo.

Apmax -  Profundidade de corte maxima;
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A - Brocas
. VC . VF . ~ Emulsao
Ref. Material i Tiiitis FN (mm) | N (1/min) iy Tt Refrigeracao (%)

1.1730 66,50 0,0880 8470,00 745,00

1000251 Interna 10,00
1.2311 61,00 0,0703 7770,00 546,00
1.1730 196,00 0,1290 19000,00 2440,00

1000331 Interna 10,00
1.2311 193,00 0,1320 18600,00 2460,00
1.1730 196,00 0,1680 14800,00 2490,00

1000421 Interna 10,00
1.2311 192,00 0,1730 14500,00 2520,00
1.1730 196,00 0,1980 12400,00 2460,00

1000501 Interna 10,00
1.2311 192,00 0,2040 12200,00 2490,00
1.1730 193,00 0,2270 9020,00 2050,00

1000681 Interna 10,00
1.2311 189,00 0,2240 8840,00 1980,00
1.1730 189,00 0,2670 7070,00 1890,00

1000851 Interna 10,00
1.2311 185,00 0,2750 6930,00 1910,00
1.1730 189,00 0,2970 5890,00 1750,00

1001021 Interna 10,00
1.2311 185,00 0,3060 5780,00 1770,00
1.1730 199,00 0,1390 4520,00 630,00

1001401 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1410 4610,00 649,00
1.1730 199,00 0,1590 3610,00 576,00

1001751 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1610 3680,00 593,00
1.1730 199,00 0,1790 3010,00 540,00

1002101 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1810 3070,00 556,00
1.1730 199,00 0,2090 2390,00 499,00

1002651 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,2110 2430,00 514,00
1.1730 193,00 0,2270 10200,00 2330,00

1000601 Interna 10,00
1.2311 189,00 0,2240 10000,00 2250,00
1.1730 193,00 0,2270 8760,00 1990,00

1000701 Interna 10,00
1.2311 189,00 0,2240 8590,00 1930,00
1.1730 189,00 0,2670 6680,00 1780,00

1000901 Interna 10,00
1.2311 185,00 0,2750 6550,00 1800,00
1.1730 189,00 0,2970 6010,00 1780,00

1001001 Interna 10,00
1.2311 185,00 0,3060 5890,00 1800,00
1.1730 117,00 0,1900 3740,00 710,00

1001002 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3640,00 745,00
1.1730 117,00 0,1900 3740,00 710,00

1001003 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3640,00 745,00
1.1730 117,00 0,1900 3400,00 645,00

1001101 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3310,00 677,00
1.1730 117,00 0,1900 3400,00 645,00

1001102 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3310,00 677,00
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1.1730 117,00 0,1900 3400,00 645,00

1001103 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3310,00 677,00
1.1730 117,00 0,1900 3250,00 617,00

1001151 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3160,00 648,00
1.1730 117,00 0,1900 3250,00 617,00

1001152 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2050 3160,00 648,00
1.1730 117,00 0,2320 2770,00 642,00

1001351 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2480 2690,00 669,00
1.1730 117,00 0,2320 2770,00 642,00

1001352 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2480 2690,00 669,00
1.1730 117,00 0,2320 2770,00 642,00

1001353 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2480 2690,00 669,00
1.1730 117,00 0,2700 2670,00 719,00

1001401 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2600,00 769,00
1.1730 117,00 0,2700 2670,00 719,00

1001402 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2600,00 769,00
1.1730 117,00 0,2700 2670,00 719,00

1001403 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2600,00 769,00
1.1730 117,00 0,2700 2410,00 650,00

1001551 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2350,00 695,00
1.1730 117,00 0,2700 2410,00 650,00

1001552 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2350,00 695,00
1.1730 117,00 0,2700 2410,00 650,00

1001553 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2350,00 695,00
1.1730 117,00 0,3090 2340,00 722,00

1001601 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 2270,00 755,00
1.1730 117,00 0,3090 2340,00 722,00

1001602 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 2270,00 755,00
1.1730 117,00 0,3090 2340,00 722,00

1001603 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 2270,00 755,00
1.1730 199,00 0,1590 3610,00 576,00

1001751 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1610 3680,00 593,00
1.1730 117,00 0,3090 2140,00 660,00

1001752 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 2080,00 691,00
1.1730 117,00 0,3090 2140,00 660,00

1001753 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 2080,00 691,00
1.1730 199,00 0,1790 3160,00 567,00

1002001 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1810 3220,00 584,00
1.1730 117,00 0,3090 1870,00 578,00

1002002 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 1820,00 604,00
1.1730 117,00 0,3090 1870,00 578,00

1002003 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 1820,00 604,00
1.1730 199,00 0,1790 2870,00 515,00

1002201 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1810 2930,00 531,00
1.1730 117,00 0,3090 1700,00 525,00

1002202 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3410 1650,00 565,00
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1.1730 117,00 0,3090 1700,00 525,00
1002203 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3410 1650,00 565,00
1.1730 199,00 0,1790 2810,00 504,00
1002251 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1810 2870,00 519,00
1.1730 117,00 0,3090 1660,00 513,00
1002252 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3410 1620,00 552,00
1.1730 117,00 0,3090 1660,00 513,00
1002253 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3410 1620,00 552,00
1.1730 199,00 0,2090 2340,00 490,00
1002701 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,2110 2390,00 505,00
1.1730 199,00 0,1460 2340,00 343,00
1002702 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1480 2390,00 353,00
1.1730 117,00 0,3090 1380,00 428,00
1002703 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3510 1350,00 472,00
1.1730 189,00 0,2670 6130,00 1640,00
1000981 Interna 10,00
1.2311 185,00 0,2750 6010,00 1650,00
1.1730 186,00 0,2970 5020,00 1490,00
1001181 Interna 10,00
1.2311 146,00 0,3060 3930,00 1200,00
1.1730 117,00 0,2700 2370,00 637,00
1001581 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,2960 2300,00 682,00
1.1730 117,00 0,3090 1890,00 583,00
1001981 Interna 10,00
1.2311 114,00 0,3320 1840,00 610,00
1.1730 199,00 0,2390 1660,00 398,00
1003801 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,2420 1700,00 410,00
1.1730 199,00 0,2390 1660,00 398,00
1003802 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,2420 1700,00 410,00
1.1730 199,00 0,1670 1660,00 278,00
1003803 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,1690 1700,00 287,00
1.1730 199,00 0,2390 1400,00 336,00
1004501 Interna 10,00
1.2311 203,00 0,2200 1430,00 346,00
1.1730 199,00 0,1670 1400,00 235,00
1004502 Interna 10,00
1.2311 176,00 0,1690 1240,00 210,00
B — Escareadores
VC VF
Ly . E L . 7 1/mi
Caédigo Material stratégia GiiyTiafti] FZ (mm) ittty N (1/min)
1101001 1.1730 Chanfro fresado 320,00 0,075 6596,00 14656,00
1.2311 Chanfro fresado 195,00 0,07 3751,00 8931,00
e 1.1730 Chanfro fresado 335,00 0,18 1280,00 7109,00
1.2311 Chanfro fresado 200,00 0,18 764,00 4244,00
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C — Machos
Ref. Material | VC (m/min) | FN (mm) N (1/min) Refigeragio Em(t:/l;ao
0

1.1730 44,00 0,50 4670,00

1200301 Interna 10,00
1.2311 33,20 0,50 3530,00
1.1730 44,00 0,70 3500,00

1200401 Interna 10,00
1.2311 33,20 0,70 2650,00
1.1730 44,00 0,80 2800,00

1200501 Interna 10,00
1.2311 33,20 0,80 2120,00
1.1730 44,00 1,00 2340,00

1200601 Interna 10,00
1.2311 33,20 1,00 1760,00
1.1730 44,00 1,25 1750,00

1200801 Interna 10,00
1.2311 33,20 1,25 1320,00,
1.1730 44,00 1,50 1400,00

1201001 Interna 10,00
1.2311 33,20 1,50 1060,00
1.1730 44,00 1,75 1170,00

1201201 Interna 10,00
1.2311 33,20 1,75 882,00
1.1730 34,30 2,00 682,00

1201601 Interna 10,00
1.2311 25,90 2,00 515,00
1.1730 35,00 2,50 557,00

1202001 Interna 10,00
1.2311 26,40 2,50 420,00
1.1730 32,20 3,00 427,00

1202401 Interna 10,00
1.2311 24,30 3,00 323,00
1.1730 29,10 3,50 309,00

1203001 Interna 10,00
1.2311 22,00 3,50 234,00

D — Counter-boring
Ref. Material Dl(anT:)ro VC (m/min) FN (mm) N (1/min) | VF (mm/min)

1.1730 10,00 100,00 0,08 3183,10 254,65

1301001
1.2311 10,00 100,00 0,06 3183,10 190,99
1.1730 11,00 100,00 0,08 2893,73 231,50

1301101
1.2311 11,00 100,00 0,06 2893,73 173,62
1.1730 14,00 120,00 0,30 2728,37 818,51

1301401
1.2311 14,00 120,00 0,29 2728,37 791,23
1.1730 17,00 130,00 0,28 2434,13 681,56

1301701
1.2311 17,00 130,00 0,27 2434,13 657,22
1.1730 21,00 140,00 0,26 2122,07 551,74

1302101
1.2311 21,00 140,00 0,25 2122,07 530,52
1.1730 23,00 150,00 0,26 2075,93 539,74

1302301
1.2311 23,00 150,00 0,25 2075,93 518,98
1.1730 26,00 160,00 0,24 1958,83 470,12

1302601
1.2311 26,00 160,00 0,23 1958,83 450,53
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s 1.1730 32,00 160,00 0,26 1591,55 413,80
1.2311 32,00 160,00 0,23 1591,55 366,06
1.1730 37,00 160,00 0,20 1376,48 275,30
1303701
1.2311 37,00 160,00 0,15 1376,48 206,47
E — Mandris
VC N VF Emulsao
Ref. M ial FN A Refri a
e ateria (TvCE, (mm) (1/min) | (mm/min) p (mm) | Refrigeragdo (%)
1.1730 176,00 0,79 5610,00 4440,00
1401001 Interna 5
1.2311 187,00 0,82 5950,00 4850,00
1.1730 176,00 1,09 4670,00 5080,00
1401201 Interna 5
1.2311 187,00 1,12 4960,00 5560,00
1.1730 176,00 1,48 3500,00 5200,00
1401601 Interna 5
1.2311 187,00 1,53 3720,00 5690,00
1.1730 176,00 1,48 2800,00 4160,00
1402001 Interna 5
1.2311 187,00 1,53 2980,00 4550,00
1.1730 120,00 0,05 0,05
1403001
1.2311 125,00 0,07 0,05
1.1730 130,00 0,09 0,05
1404001
1.2311 135,00 0,11 0,05
1.1730 140,00 0,11 0,05
1405001
1.2311 145,00 0,13 0,05
G - Fresas Acabamento
) L VC FZ N VF Ap Ae
Ref. M || E R
€ aterial | Estrategia (m/min) | (mm) | (1/min) | (mm/min)| (mm) (mm) ampa
1.1730 AC 396,00 0,60 3550,00 | 4260,00 0,15 8,44 1,50
1603801 1.1730 AP 422,00 0,60 3520,00 | 4230,00 14,00 0,15
1.2311 AC 278,00 0,60 2490,00 | 2990,00 0,15 8,44 1,50
1.2311 AP 296,00 0,60 2470,00 | 2970,00 14,00 0,15
LEEL 1.1730 AP 360,00 0,40 5730,00 | 11459,00 23,00 0,15
1.2311 AP 220,00 0,40 3501,00 | 7003,00 23,00 0,15
1601601 1.1730 AP 200,00 0,16 3979,00| 1273,00 33,00 0,15
1.2311 AP 125,00 0,16 2487,00| 796,00 33,00 0,15
R 1.1730 AP 205,00 0,20 3263,00 | 1305,00 43,00 0,15
1.2311 AP 125,00 0,15 1989,00 | 796,00 43,00 0,15
1603201 1.1730 AP 210,00 0,32 2089,00 | 1337,00 68,00 0,15
1.2311 AP 125,00 0,32 1243,00| 796,00 68,00 0,15
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Ref. Material Estratégia (m)l:ﬁn) FZ (mm) (1/:““) (mmV/I:nin) Ap Ae Rampa Refrig.
11730 Helical Milling (Entrada) 211,00 0,06 6730,00 993,00 2,50 10,00 4,55
1501001 Desbaste 197,00 0,06 6280,00 0,00 10,00 10,00 Extern.o; .Ar
12311 Helical Milling (Entrada) 163,00 0,06 5200,00 | 767,00 2,50 10,00 4,55 | Comprimido
Desbaste 152,00 0,06 4850,00 0,00 10,00 10,00
Helical Milling (Entrada Acab) 237,00 0,03 9450,00 514,00 0,15 8,00 0,34
1.1730 Reducgdo Cantos 199,00 0,05 7930,00 0,00 5,00 8,00
Acabamento Chao 237,00 0,03 9450,00 0,00 0,15 8,00
1500801 Acabamento Paredes 452,00 0,03 18000,00 0,00 10,00 0,15 Externo; Ar
Helical Milling (Entrada Acab) 183,00 0,03 7300,00 397,00 0,15 8,00 0,34 Comprimido
12311 Redugao Cantos 149,00 0,05 5920,00 0,00 10,00 8,00
Acabamento Chao 183,00 0,03 7300,00 0,00 0,15 8,00
Acabamento Paredes 394,00 0,03 15700,00 0,00 10,00 0,15
Helical Milling (Entrada) 212,00 0,07 5630,00 975,00 3,00 12,00 4,55
Desbaste 196,00 0,07 5200,00 0,00 15,00 12,00
1.1730 Helical Milling (Entrada Acab) 247,00 0,07 6540,00 | 1130,00 0,15 12,00 0,23
Acabamento Chdo 247,00 0,07 6540,00 0,00 0,15 12,00
1501201 Acabamento Paredes 563,00 0,20 14900,00 0,00 15,00 0,15 Externo; Ar
Helical Milling (Entrada) 164,00 0,07 4350,00 754,00 3,00 12,00 4,55 Comprimido
Desbaste 151,00 0,07 4020,00 0,00 15,00 12,00
1.2311 Helical Milling (Entrada Acab) 191,00 0,07 5060,00 876,00 0,15 12,00 0,23
Acabamento Chao 191,00 0,07 5060,00 0,00 0,15 12,00
Acabamento Paredes 435,00 0,20 11500,00 0,00 15,00 0,15
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Helical Milling (Entrada) 220,00 0,09 4370,00 984,00 3,50 16,00 3,98
Desbaste 203,00 0,09 4030,00 0,00 17,50 16,00
1.1730 Helical Milling (Entrada Acab) 257,00 0,09 5110,00 | 1150,00 0,15 16,00 0,17
Acabamento Chao 257,00 0,09 5110,00 0,00 0,15 16,00
1501601 Acabamento Paredes 617,00 0,23 12300,00 0,00 17,50 0,15 Externo; Ar
Helical Milling (Entrada) 170,00 0,09 3380,00 760,00 3,50 16,00 3,98 Comprimido
Desbaste 157,00 0,09 3120,00 0,00 17,50 1,00
1.2311 Helical Milling (Entrada Acab) 199,00 0,09 3950,00 890,00 0,15 16,00 0,17
Acabamento Chao 199,00 0,09 3950,00 0,00 0,15 16,00
Acabamento Paredes 477,00 0,23 9490,00 0,00 17,50 0,15
1507501 1.1730 | Desbaste Guias (Interpolacdo Helicoidal) | 250,00 0,13 3183,00 | 1241,00 9,63 8,55 23,60
1.2311 | Desbaste Guias (Interpola¢do Helicoidal) | 150,00 0,13 1910,00 745,00 6,85 8,55 23,60
1503201 1.1730 | Desbaste Guias (Interpola¢do Helicoidal) | 230,00 0,22 2288,00 | 1007,00 10,00 8,00 24,80
1.2311 | Desbaste Guias (Interpolagdo Helicoidal) | 140,00 0,22 1393,00 613,00 10,00 8,00 24,80
1504001 1.1730 | Desbaste Guias (Interpola¢do Helicoidal) | 210,00 0,19 1671,00 | 1270,00 11,90 19,60 8,06
1.2311 | Desbaste Guias (Interpolagdo Helicoidal) | 130,00 0,19 1035,00 786,00 11,90 19,60 10,70
G 1.1730 Desbaste Cx. Circular 309,00 0,20 3100,00 994,00 14,00 23,25 Interno; Ar
1.2311 Desbaste Cx. Circular 247,00 0,20 2480,00 692,00 14,00 23,25 comprimido
150400 1.1730 Desbaste Cx. Circular 384,00 0,21 3060,00 928,00 15,00 13,33 Interno; Ar
1.2311 Desbaste Cx. Circular 270,00 0,21 2150,00 710,00 15,00 13,33 comprimido
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6.2 METODO TRADICIONAL

6.2.1 Gerador Pecas
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ROSC

FOLG

ALOJ

CAVI

RECT

GUIA

CIRC

CIRP

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

Peg¢a |x(mm) y(mm) z(mm) Material

REF Q REF Q REF Q REF Q REF Q REF Q REF REF Q

ROSCO7 2 | FOLG17 2| ALOJ16 6| CAVII0O 3| RECTO4 3 CIRPO5 4
1 996,00 796,00 66,00 1.2311 | ROSCO9 1 | FOLGle 6| ALOJ16 5 RECTO8 1| GUIA11 4| CIRCO4 CIRPO5 4

ROSCO6 3 | FOLG27 6

ROSCO9 5| FOLG6l 5| ALOJ31 6| CAVI1l 3| RECT1I0 4 CIRP14 3
2 996,00 796,00 136,00 1.2311 | ROSC08 6 CAVIl6e 3| RECT02 4| GUIA33 4| CIRCO7 CIRP15 1

ROSCO6 3 CAVIO4 3 CIRP13 3

ROSCO5 4 | FOLG16 ALOJ13 4| CAVI11 4| RECT02 4 CIRPO6 4
3 996,00 696,00 66,00 1.1730 | ROSC11 3 | FOLG23 ALOJ1I0 6| CAVIO1 2 GUIA13 4| CIRCO4 CIRPO4 3

ALOJ14 2

ROSCO8 1| FOLG59 6| ALOJ31 5| CAVIO2 1| RECTO8 CIRP13 4

4 996,00 696,00 136,00 1.1730 | ROSCO5 2 CAVIO7 2| RECTO4 GUIA35 4| CIRCO6
CAvVI1ll 3

ROSCO7 4 | FOLGO7 1| ALOJO3 3| CAVIO3 3| RECTO6 2 CIRPO1
5 996,00 596,00 46,00 1.2311 | ROSCO3 3 | FOLGO9 1| ALOJO7 6 RECTO2 4| GUIA04 4| CIRCO4 CIRPO2

ROSCO9 4 | FOLG14 6| ALOJO6 2 RECT11 3

ROSC11 6| FOLG45 3| ALOJ25 2| CAVIO3 1| RECT09 2 CIRP12 2
6 996,00 596,00 96,00 1.1730 | ROSC10 3| FOLG44 3| ALOJ26 4| CAVIle 3| RECT0O4 1| GUIA27 4| CIRCO3

ROSCO6 2 | FOLG52 5| ALOJ27 6| CAVIO6 4

ROSCO4 3 | FOLG29 3| ALOJ19 6| CAVIO7 4| RECTO8 3 CIRPO8 2
7 996,00 546,00 86,00 1.1730 | ROSCO7 6 | FOLG35 6| ALOJ18 6| CAVIO7 1| RECT02 3| GUIA19 4| CIRC10

ROSC0O7 4 FOLG35 4| ALOJ19 5

ROSCO7 6| FOLG54 3| ALOJ29 6| CAVIOl 3| RECTO5 4 CIRP13 2
8 996,00 546,00 136,00 1.1730 | ROSCO8 6 | FOLG53 2| ALOJ31 6 RECTO1 1| GUIA29 4| CIRCO8 CIRP14 2

FOLG61 6
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6.2.2 \Verificacdo Pecas

Peca Adi A ALISE V % Material
(mr:Pz) (mn:z) Estado (mr:;) (mnr:l) Estado I:emovido
1 792816,00 101727,00 OK 52325856,00 4301076,89 OK 8,22
2 792816,00 121889,10 OK 107822976,00  7888103,87 OK 7,32
3 693216,00 85287,66 OK 45752256,00 3872042,07 OK 8,46
4 693216,00  65028,22 OK 94277376,00  4342756,28 OK 4,61
5 593616,00 97048,63 OK 27306336,00 2585956,75 OK 9,47
6 593616,00 70168,04 OK 56987136,00 4074068,59 OK 7,15
7 543816,00 81929,96 OK 46768176,00 2792065,20 OK 5,97
8 543816,00 77149,70 OK 73958976,00 4288926,65 OK 5,80

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

ANDRE RODRIGUES
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11

12

13

14

15

16

17

18

713216,00

713216,00

623616,00

623616,00

534016,00

534016,00

489216,00

489216,00

489216,00

633616,00

143275,36

53467,01

82102,79

115462,82

112979,48

104167,86

117010,42

111073,20

95736,38

99204,85

47072256,00

96997376,00

28686336,00

53630976,00

24564736,00

51265536,00

32288256,00

46964736,00

66533376,00

54490976,00
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7036556,03

2195339,65

2361505,83

5910461,36

2956203,27

5231941,27

5610999,65

6263740,03

8205420,84

4024115,29

14,95

2,26

8,23

11,02

12,03

10,21

17,38

13,34

12,33

7,38
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21

22

23

24

25

26

27

554016,00

554016,00

474416,00

434616,00

434616,00

484416,00

484416,00

414816,00

414816,00

123239,62

93854,77

123335,18

74811,58

100866,00

88670,79

87497,38

131562,80

102755,86

25484736,00

53185536,00

64520576,00

28684656,00

37376976,00

22283136,00

65880576,00

27377856,00

39822336,00
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3365641,01

5266496,31

9093337,79

2611215,09

6572821,36

2500617,08

8207148,91

5402757,13

5486237,25

13,21

9,90

14,09

9,10

17,59

11,22

12,46

19,73

13,78
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28

29

30

380016,00 76712,32

380016,00 90578,56

380016,00 133078,08

OK

OK

OK

17480736,00

32681376,00

51682176,00

2059097,33

4303174,32

7439365,96

OK

OK

OK

11,78

13,17

14,39

6.2.3 Pecas Modeladas

Peca l

Peca 3
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Peca 5 Peca 6

Pegca 7 Peca 8

Peca 9 Pe¢a 10

Pe¢a 11 Peca 12
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Peca 17 Peca 18

Peca 19 Pecga 20
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Peca 25 Peca 26

Pega 27
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Peca 30
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6.2.4 Tempos de maquinagem
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ROSC FOLG ALOJ CAVI RECT GUIA CIRC CIRP

Peca teorte™!(S)  trapido™ (s) trowl (s)
teorte (S)  trapido (S) | teorte(S)  trapido(S) | teome(S)  trapido(S) | teorte(S)  trapido(S) | teome(S)  trapido(S) | teorte(S)  trapido(S) | teorte(S)  trapido(S)  teorte(S)  trapido (S)
14,04 15,82 17,82 7,25 204,90 16,47 21,84 7,26 876,60 351,60 1016,92 101,73

1 15,00 1,80 32,40 14,03 170,75 15,32 680,54 2,66 354,68 143,15 | 317,86 1,82 1016,92 101,73 4852,14 814,94 5667,08
19,41 18,07 92,46 16,22
75,00 47,40 131,95 33,99 144,30 29,82 24,51 5,38 3420,68 1369,55 1103,91 110,42

2 68,88 44,21 35,85 7,65 1583,24 634,58 | 667,92 268,45 | 370,34 1,84 499,96 4,36 9055,91 2664,1655 11720,076
19,41 13,09 19,29 4,34 890,67 89,10
21,64 14,90 17,61 5,00 60,72 12,78 32,28 7,10 1461,32 585,81 982,52 98,29

3 62,73 39,08 49,00 13,25 45,00 9,96 10,54 2,43 350,60 141,52 238,27 1,84 467,82 46,81 3832,33 985,5505 4817,8805

32,28 6,78

10,50 1,70 133,02 34,46 112,55 23,31 5,57 1,51 551,37 2,66 947,64 94,80

4 10,82 7,45 12,30 2,78 472,20 189,52 | 736,32 295,81 | 300,19 1,94 3316,69 661,261 3977,951

24,21 5,32

28,08 18,77 9,20 1,15 21,12 4,70 18,54 4,19 1127,56 451,66 281,30 28,15

5 15,36 10,66 9,15 1,15 103,44 21,65 1583,24 634,58 | 301,72 121,97 | 317,86 1,84 178,55 2,58 7044,75 2520,536  9565,286
60,00 37,92 85,56 22,59 29,62 6,24 2874,45 1150,74
125,46 78,16 36,69 9,77 35,90 7,50 6,02 1,59 1088,42 436,01 595,70 59,59

6 49,53 31,16 39,75 10,54 75,48 15,74 32,25 6,93 236,10 1,90 495,88 199,63 200,95 1,94 3318,9 935,1925 4254,0925
12,04 8,18 124,25 32,06 141,72 29,30 22,76 5,19
15,45 10,71 33,90 9,08 102,18 21,40 24,60 5,56 1654,11 662,60 406,94 40,71

7 39,30 26,46 68,76 18,39 97,56 20,47 6,15 1,60 1095,99 439,36 | 410,48 165,47 | 340,41 1,84 4453,02 1471,379  5924,399
26,20 17,64 45,84 12,26 85,15 17,83
39,30 26,46 46,71 12,28 125,64 26,09 15,81 3,64 1579,80 633,20 473,82 47,40

8 729,88 293,23 | 305,33 1,88 4439,65 1219,9025 5659,5525
63,00 40,68 33,98 8,90 135,06 27,97 193,60 3,08 537,04 53,72
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10

11

12

13

14

15

16

17

33,02
63,00

6,55
25,75

4,89
38,82
91,84
15,00
119,10
29,34

5,41
19,08
30,84
75,00
22,96
28,08
90,00

6,47

19,08
66,04
13,59
29,34
45,92
30,00

20,77
40,68

1,61
17,85

1,43
26,17
58,94
1,80
73,86
20,48
1,53
13,37
19,46
47,40
14,74
18,77
56,88
1,57

13,37
41,54
1,80
20,48
29,47
18,96

160,68
57,66

29,65
12,25
27,60
35,31
15,56
24,14
12,00
41,72
42,80
69,78
25,84

61,64
30,82
51,56
42,06
17,97
48,56
88,86
22,01

41,37
15,62

8,41
1,16
7,50
9,43
1,35
1,35
0,90
11,23
11,50
18,65
1,40

16,21
8,11
13,69
11,12
1,14
12,94
23,42
1,59

75,90

90,04
41,88

42,40
7,04
27,89
34,48
75,21
37,55
62,65
90,15
31,00
61,71
114,78
235,50
82,70
61,80
54,68
204,42
56,61

24,05
199,00

15,98

18,65
8,70

8,80

1,64

1,75

7,22

15,52
1,94

13,33
18,83
6,84

12,82
23,92
48,06
17,34
13,00
11,58
41,84
11,80

2,12
40,60

6,48
32,28
16,84

8,07
16,71

6,18

5,77

19,29

16,71
10,75

24,56

17,31
6,18

10,74
18,06
8,07
10,39
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1,46
7,10
3,69
1,61
3,82

1,45
4,34

3,82
1,66

5,55

3,94
1,59

2,47
4,09
1,61
1,52

1116,93
2050,16
236,10
1184,85
458,41
789,34
641,31
1339,46

1583,24
2565,51

2050,16
1654,11
1461,32
2678,92
958,15

563,78
2041,62
2678,92

512,54
2071,41

1361,08
487,77
1127,56

447,73
821,34
1,90
474,90
2,80
6,56
2,54
536,42

634,58
1027,16

821,34
662,60
585,81
1072,85
6,56

2,80
817,61
1072,85

2,54
829,52

545,07
2,54
451,66

326,72

729,88

301,72

398,20

270,92

489,12

461,60

495,88

601,64

131,97

293,23

121,97

160,56

109,65

196,93

185,92

199,63

241,94

200,95

370,34

432,25

336,29

348,82

300,19

230,43

1,94

1,84

1,94

1,94

1,88

1,94

1,94

982,52
982,52
736,89
268,52

714,20
178,55

1155,57
447,20
564,40
227,18
261,10

838,36
992,64

1016,92
762,69
508,46
444,88
893,55

1499,88
1471,88

98,29
98,29
73,72
4,36

71,46
2,52

115,59
44,74
56,46
22,74
26,13

83,86
99,30

101,73
76,30
50,87
44,51
89,39

150,02
147,23

6717,02

3820,95

3834,14

7557,12

6624,19

6964,22

8497,15

5223,65

7229,81

1778,538

836,028

854,1505

2179,7645

2332,686

1652,675

2451,976

1311,252

1678,559

8495,558

4656,978

4688,2905

9736,8845

8956,876

8616,895

10949,126

6534,902

8908,369
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18

19

20

21

22

23

24

25

26

99,06
25,75

60,00
29,80

21,40
95,28
45,00
16,51
30,90

45,00
35,10

10,50
99,06

16,05
20,26
15,00
125,46
28,62

45,92
35,76
11,92

62,32
17,85

37,92
20,28

14,76
59,09
28,44
1,89
21,42

28,44
23,46

1,70
62,32

11,07
1,86
1,80

78,16

20,05

29,47
24,34
8,11

22,80
26,22

11,73

26,35

46,00

22,64
103,36
103,36
77,85

46,71

103,70
87,48
46,23
36,87
57,30

27,66
44,05
12,25
15,57
33,98

32,40

6,10
6,96

1,16
7,59
12,50
6,06
26,64
26,64
20,46
12,28

26,93
23,07
12,16
9,82

15,33

7,52
12,01
1,16
1,32
8,90

9,30

134,88
89,64

83,67
23,80
106,00
123,42
41,14
235,50
20,94
216,00
22,51
46,35
17,97

64,64
48,78

17,24
19,62

104,70

61,80
61,80

27,94
18,89

17,21
5,08
22,00
25,64
8,55
48,06
2,11
44,16
2,12
9,75
1,79

13,25
10,24

1,70
4,24

21,74

13,00
13,00

28,44
6,15
10,75
7,28
20,07
8,17
5,77
23,90
26,76
20,34
5,57

8,17
12,28

14,22

14,56
24,72
11,40
28,44
25,77

35,85
59,75
25,72
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6,33
1,60
1,66
1,52
4,49
1,61
1,45
5,10
5,99
4,39
1,51

1,61
2,78

3,16

3,23
5,58
1,61
6,33
5,63

7,65
12,75
5,78

387,20
1654,11
944,40
2041,62
958,15
2678,92
1710,34
1282,62

472,20
1461,32
1375,23
1361,08
975,54
196,76
1375,23

1339,46
487,77
641,31
1461,32
1102,74
690,47
1951,08
791,62

155,52

662,60

379,04

817,61

6,56

1072,85
684,78

513,69

189,52
585,81
551,05
545,07
390,86
2,64
551,05

536,42
2,54
2,57

585,81

441,74
2,99

781,71

317,29

530,16

272,28

489,12

657,28

377,24

530,16

301,72

729,88

356,48

213,34

110,19

196,93

264,19

152,18

213,34

121,97

293,23

143,87

238,27

466,19

230,43

336,29

432,25

139,03

528,11

466,19

1,84

1,84

1,94

1,94

1,94

1,82

1,94

1,84

705,16
610,41

744,90

1257,54
248,16

1790,80
268,52

508,46

1234,03
1627,76

248,30
562,60

268,52
1432,64
947,64
2085,66
796,84

70,56
61,07

74,52

125,78
3,54

179,13
4,36

50,87

123,47
162,86

2,58
56,30

4,36
143,30
94,80
208,63
79,72

5513,4

7584,93

6065,74

6818,97

4253,61

5237,58

4332,08

6995,75

6818,79

1693,608

2214,9335

1783,078

1886,34

1273,5285

1168,3515

776,1095

1708,359

1656,466

7207,008

9799,8635

7848,818

8705,31

5527,1385

6405,9315

5108,1895

8704,109

8475,256
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27

28

29

30

5,96
5,84

70,32
17,88

30,90
21,64

13,59
125,46
99,06

1,53
1,40

44,11
12,17

21,42
14,90

1,80
78,16
62,32

51,68

24,50
46,10

24,62
67,20
29,48
113,20
88,68

13,32

6,53
12,53

6,56
17,60
7,77
29,30
22,97

157,00
54,42

23,80
17,24
74,05
85,15
59,76
161,60
125,64
41,88

32,04
11,36

5,08
1,70
15,61
17,83
12,59
33,12
26,09
8,70

21,80
27,96

7,28
8,66

20,34
34,36

5,27
22,76
9,11

190

5,00
6,23

1,52
1,65

4,39
7,51

1,45
5,19
1,52

196,76
3420,68

590,28
1339,46
855,17
1632,63
512,54

2368,02
789,90
944,40

2,64
1369,55

237,07
536,42
2,99
654,01
2,54

948,17
316,60
379,04

638,68

302,08

414,12

729,88

256,75

122,11

166,93

293,23

379,79

370,34

300,19

274,36

1,94

1,84

1,88

1,84

1257,54

496,60

819,99

1074,08
947,64

125,78

49,68

82,03

107,45
94,80

6218,11

4243,76

4214,52

7772,93

1827,554

1051,008

1051,08

2378,62

8045,664

5294,768

5265,6

10151,55
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6.3 METODO EMPIRICO

6.3.1 Tempos de maquinagem de cada elemento

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS ANDRE RODRIGUES



ANEXOS 192

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS ANDRE RODRIGUES



ANEXOS

Furos Passantes

193

1.1730 1.2311
Tempo Tempo
T T T
Tempo de Te.m Po Tempo empo Total Tempo de e'mpo Tempo empo Total
Elemento Op. | Ferramenta Movimento Total Ferramenta Movimento Total
Corte (s) . Total (s) Elemento Corte (s) . Total (s) Elemento

Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
2.1 | 10006011 2,34 0,68 3,02 10006012 2,39 0,68 3,07

FOLGO1 4,62 5,50 4,13 5,27
2.2 11010011 2,28 0,20 2,48 11010012 1,74 0,46 2,20
2.1 | 10007011 2,58 0,68 3,26 10007012 2,62 0,68 3,30

FOLGO2 4,89 5,77 4,42 5,56
2.2 11010011 2,31 0,20 2,51 11010012 1,80 0,46 2,26
2.1 | 10009011 2,77 0,68 3,45 10009012 2,75 0,68 3,43

FOLGO3 5,19 6,07 4,73 5,87
2.2 11010011 2,42 0,20 2,62 11010012 1,98 0,46 2,44
2.1 | 10010011 2,78 0,68 3,46 10010012 2,76 0,68 3,44

FOLGO4 5,22 6,10 4,79 5,93
2.2 11010011 2,44 0,20 2,64 11010012 2,03 0,46 2,49
2.1 | 10011011 5,94 0,69 6,63 10011012 5,71 0,69 6,40

FOLGO5 8,44 9,33 7,83 8,98
2.2 11010011 2,50 0,20 2,70 11010012 2,12 0,46 2,58
2.1 | 10011511 6,18 0,69 6,87 10011512 5,93 0,69 6,62

FOLGO6 8,69 9,58 8,07 9,22
2.2 11010011 2,51 0,20 2,71 11010012 2,14 0,46 2,60
2.1 | 10013511 6,01 0,69 6,70 8,58 10013512 5,80 0,69 6,49

FOLGO7 9,47 8,05 9,2
2.2 11010011 2,57 0,20 2,77 11010012 2,25 0,46 2,71
2.1 | 10014021 5,48 0,69 6,17 8,06 10014022 5,19 0,69 5,88

FOLGO8 8,95 7,46 8,61
2.2 11010011 2,58 0,20 2,78 11010012 2,27 0,46 2,73
2.1 | 10015511 5,98 0,69 6,67 8,60 10015512 5,65 0,69 6,34

FOLGO9 9,49 8 9,15
2.2 11010011 2,62 0,20 2,82 11010012 2,35 0,46 2,81
2.1 | 10016011 5,49 0,69 6,18 8,14 10016012 5,29 0,69 5,98

FOLG10 9,03 7,66 8,81
2.2 | 11010011 2,65 0,20 2,85 11010012 2,37 0,46 2,83
2.1 | 10017511 6,89 0,70 7,59 10,43 10017512 6,72 0,70 7,42

FOLG11 11,33 10,57 11,73
2.2 | 11016011 3,54 0,20 3,74 11016012 3,85 0,46 4,31
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FOLG12

FOLG13

FOLG14

FOLG15

FOLG16

FOLG17

FOLG18

FOLG19

FOLG20

FOLG21

FOLG22

FOLG23

FOLG24

FOLG25

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10020011
11016011
10022011
11016011
10022511
11016011
10027011
11016011
10009011
11010011
10010021
11010011
10011021
11010011
10011521
11010011
10013511
11010011
10014021
11010011
10015521
11010011
10016021
11010011
10017521
11016011
10020021
11016011

6,79
3,91
7,41
4,59
7,56
4,67
7,84
5,33
3,45
2,42
7,17
2,44
7,80
2,50
8,12
2,51
7,88
2,57
7,15
2,58
7,82
2,62
7,15
2,65
7,75
3,54
8,75
3,91

0,70
0,20
0,70
0,20
0,70
0,20
0,70
0,20
0,78
0,20
0,78
0,20
0,78
0,20
0,78
0,20
0,78
0,20
0,79
0,20
0,79
0,20
0,79
0,20
0,79
0,20
0,79
0,20

7,49
4,11
8,11
4,79
8,26
4,87
8,54
5,53
4,23
2,62
7,95
2,64
8,58
2,70
8,90
2,71
8,66
2,77
7,94
2,78
8,61
2,82
7,94
2,85
8,54
3,74
9,54
4,11
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10,70

12,00

12,23

13,17

5,87

9,61

10,30

10,63

10,45

9,73

10,44

9,80

11,29

12,66

11,60

12,90

13,13

14,07

6,85

10,59

11,28

11,61

11,43

10,72

11,43

10,79

12,28

13,65

10020012
11016012
10022012
11016012
10022512
11016012
10027012
11016012
10009012
11010012
10010022
11010012
10011022
11010012
10011522
11010012
10013512
11010012
10014022
11010012
10015522
11010012
10016022
11010012
10017522
11016012
10020022
11016012

6,62
4,47
7,22
5,61
7,37
5,73
7,64
6,84
3,42
1,98
6,88
2,03
7,48
2,12
7,78
2,14
7,60
2,25
6,75
2,27
7,38
2,35
6,88
2,37
7,45
3,85
8,42
4,47

0,70
0,46
0,70
0,46
0,70
0,46
0,70
0,46
0,78
0,46
0,78
0,46
0,78
0,46
0,78
0,46
0,78
0,46
0,79
0,46
0,79
0,46
0,79
0,46
0,79
0,46
0,79
0,46

7,32
4,93
7,92
6,07
8,07
6,19
8,34
7,30
4,20
2,44
7,66
2,49
8,26
2,58
8,56
2,60
8,38
2,71
7,54
2,73
8,17
2,81
7,67
2,83
8,24
4,31
9,21
4,93

11,09

12,83

13,1

14,48

5,40

8,91

9,60

9,92

9,85

9,02

9,73

9,25

11,30

12,89

12,25

13,99

14,26

15,64

6,64

10,15

10,84

11,16

11,09

10,27

10,98

10,50

12,55

14,14
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FOLG26

FOLG27

FOLG28

FOLG29

FOLG30

FOLG31

FOLG32

FOLG33

FOLG34

FOLG35

FOLG36

FOLG37

FOLG38

FOLG39

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10022021
11016011
10022511
11016011
10027021
11016011
10010031
11010011
10011021
11010011
10011521
11010011
10013521
11010011
10014031
11010011
10015531
11010011
10016021
11010011
10017521
11016011
10020021
11016011
10022021
11016011
10022521
11016011

9,58
4,59
9,94
4,67
14,28
5,33
8,86
2,44
9,66
2,50
10,07
2,51
9,74
2,57
8,82
2,58
9,67
2,62
8,81
2,65
9,57
3,54
10,83
3,91
11,86
4,59
12,13
4,67

0,79
0,20
0,79
0,20
0,80
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,88
0,20
0,89
0,20
0,89
0,20
0,89
0,20

10,37
4,79
10,73
4,87
15,08
5,53
9,74
2,64
10,54
2,70
10,95
2,71
10,62
2,77
9,70
2,78
10,55
2,82
9,69
2,85
10,45
3,74
11,72
4,11
12,75
4,79
13,02
4,87
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14,17

14,61

19,61

11,30

12,16

12,58

12,31

11,40

12,29

11,46

13,11

14,74

16,45

16,80

15,16

15,60

20,61

12,38

13,24

13,66

13,39

12,48

13,37

12,54

14,19

15,83

17,54

17,89

10022022
11016012
10022512
11016012
10027022
11016012
10010032
11010012
10011022
11010012
10011522
11010012
10013522
11010012
10014032
11010012
10015532
11010012
10016022
11010012
10017522
11016012
10022022
11016012
10022022
11016012
10022522
11016012

8,97
5,61
9,68
5,73
13,90
6,84
8,49
2,03
9,25
2,12
9,63
2,14
9,39
2,25
8,31
2,27
9,11
2,35
8,47
2,37
9,18
3,85
11,09
4,47
11,09
5,61
11,34
5,73

0,79
0,46
0,79
0,46
0,80
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,88
0,46
0,89
0,46
0,89
0,46
0,89
0,46

9,76
6,07
10,47
6,19
14,70
7,30
9,37
2,49
10,13
2,58
10,51
2,60
10,27
2,71
9,19
2,73
9,99
2,81
9,35
2,83
10,06
4,31
11,98
4,93
11,98
6,07
12,23
6,19

14,58

15,41

20,74

10,52

11,37

11,77

11,64

10,58

11,46

10,84

13,03

15,56

16,70

17,07

15,83

16,66

22,00

11,86

12,71

13,11

12,98

11,92

12,80

12,18

14,37

16,91

18,05

18,42
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FOLG40

FOLG41

FOLG42

FOLG43

FOLG44

FOLG45

FOLG46

FOLG47

FOLG48

FOLG49

FOLG50

FOLG51

FOLG52

FOLG53

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10027021
11016011
10010311
11010011
10011031
11010011
10011521
11010011
10013521
11010011
10014031
11010011
10015531
11010011
10016031
11010011
10017531
11016011
10020021
11016011
10022021
11016011
10022521
11016011
10027021
11016011
10013531
11010011

17,77
5,33
9,70
2,44

10,60
2,50

11,04
2,51

10,68
2,57
9,65
2,58

10,59
2,62
9,64
2,65

10,48
3,54

11,87
3,91

13,00
4,59

13,30
4,67

19,52
5,33

14,42
2,57

0,89
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
1,12
0,20

18,66
5,53
10,63
2,64
11,53
2,70
11,97
2,71
11,61
2,77
10,58
2,78
11,52
2,82
10,57
2,85
11,41
3,74
12,81
4,11
13,94
4,79
14,24
4,87
20,46
5,53
15,54
2,77
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23,10

12,14

13,10

13,55

13,25

12,23

13,21

12,29

14,02

15,78

17,59

17,97

24,85

16,99

24,19

13,27

14,23

14,68

14,38

13,36

14,34

13,42

15,15

16,92

18,73

19,11

25,99

18,31

10027022
11016012
10010032
11010012
10011032
11010012
10011522
11010012
10013522
11010012
10014032
11010012
10015532
11010012
10016032
11010012
10017532
11016012
10020022
11016012
10022022
11016012
10022522
11016012
10027022
11016012
10013532
11010012

17,30
6,84
9,29
2,03
10,14
2,12
10,56
2,14
10,29
2,25
9,09
2,27
9,97
2,35
9,26
2,37
10,05
3,85
11,40
4,47
12,15
5,61
12,43
5,73
19,00
6,84
13,88
2,25

0,89
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
1,12
0,46

18,19
7,30
10,22
2,49
11,07
2,58
11,49
2,60
11,22
2,71
10,02
2,73
10,90
2,81
10,19
2,83
10,98
4,31
12,34
4,93
13,09
6,07
13,37
6,19
19,94
7,30
15,00
2,71

24,14

11,32

12,26

12,70

12,54

11,36

12,32

11,63

13,90

15,87

17,76

18,16

25,84

16,13

25,49

12,71

13,65

14,09

13,93

12,75

13,71

13,02

15,29

17,27

19,16

19,56

27,24

17,71
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FOLG54

FOLG55

FOLG56

FOLG57

FOLG58

FOLG59

FOLG60

FOLG61

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10014041
11010011
10015531
11010011
10016031
11010011
10017531
11016011
10020031
11016011
10022031
11016011
10022531
11016011
10027031
11016011

12,99
2,58
14,28
2,62
12,97
2,65
14,12
3,54
16,02
3,91
17,58
4,59
17,97
4,67
21,45
5,33

1,12
0,20
1,12
0,20
1,12
0,20
1,12
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20

14,11
2,78
15,40
2,82
14,09
2,85
15,24
3,74
17,15
4,11
18,71
4,79
19,10
4,87
22,58
5,53
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15,57

16,90

15,62

17,66

19,93

22,17

22,64

26,78

16,89

18,22

16,94

18,98

21,26

23,50

23,97

28,11

10014042
11010012
10015532
11010012
10016032
11010012
10017532
11016012
10020032
11016012
10022032
11016012
10022532
11016012
10027032
11016012

12,21
2,27
13,42
2,35
12,44
2,37
13,53
3,85
15,37
4,47
16,40
5,61
16,77
5,73
19,55
6,84

1,12
0,46
1,12
0,46
1,12
0,46
1,12
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46

13,33
2,73
14,54
2,81
13,56
2,83
14,65
4,31
16,50
4,93
17,53
6,07
17,90
6,19
20,68
7,30

14,48

15,77

14,81

17,38

19,84

22,01

22,50

26,39

16,06

17,35

16,39

18,96

21,43

23,60

24,09

27,98
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FOLG41

FOLG42

FOLG43

FOLG44

FOLG45

FOLG46

FOLG47

FOLG48

FOLG49

FOLG50

FOLG51

FOLG52

FOLG53

FOLG54

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10010311
11010011
10011031
11010011
10011521
11010011
10013521
11010011
10014031
11010011
10015531
11010011
10016031
11010011
10017531
11016011
10020021
11016011
10022021
11016011
10022521
11016011
10027021
11016011
10013531
11010011
10014041
11010011

9,70
2,44
10,60
2,50
11,04
2,51
10,68
2,57
9,65
2,58
10,59
2,62
9,64
2,65
10,48
3,54
11,87
3,91
13,00
4,59
13,30
4,67
19,52
5,33
14,42
2,57
12,99
2,58

0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,93
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
0,94
0,20
1,12
0,20
1,12
0,20

10,63
2,64
11,53
2,70
11,97
2,71
11,61
2,77
10,58
2,78
11,52
2,82
10,57
2,85
11,41
3,74
12,81
4,11
13,94
4,79
14,24
4,87
20,46
5,53
15,54
2,77
14,11
2,78

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

198

12,14

13,10

13,55

13,25

12,23

13,21

12,29

14,02

15,78

17,59

17,97

24,85

16,99

15,57

13,27

14,23

14,68

14,38

13,36

14,34

13,42

15,15

16,92

18,73

19,11

25,99

18,31

16,89

10010032
11010012
10011032
11010012
10011522
11010012
10013522
11010012
10014032
11010012
10015532
11010012
10016032
11010012
10017532
11016012
10020022
11016012
10022022
11016012
10022522
11016012
10027022
11016012
10013532
11010012
10014042
11010012

9,29
2,03
10,14
2,12
10,56
2,14
10,29
2,25
9,09
2,27
9,97
2,35
9,26
2,37
10,05
3,85
11,40
4,47
12,15
5,61
12,43
5,73
19,00
6,84
13,88
2,25
12,21
2,27

0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,93
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
0,94
0,46
1,12
0,46
1,12
0,46

10,22
2,49
11,07
2,58
11,49
2,60
11,22
2,71
10,02
2,73
10,90
2,81
10,19
2,83
10,98
4,31
12,34
4,93
13,09
6,07
13,37
6,19
19,94
7,30
15,00
2,71
13,33
2,73

11,32

12,26

12,70

12,54

11,36

12,32

11,63

13,90

15,87

17,76

18,16

25,84

16,13

14,48

12,71

13,65

14,09

13,93

12,75

13,71

13,02

15,29

17,27

19,16

19,56

27,24

17,71

16,06
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FOLG55

FOLG56

FOLG57

FOLG58

FOLG59

FOLG60

FOLG61

2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2
2.1
2.2

10015531
11010011
10016031
11010011
10017531
11016011
10020031
11016011
10022031
11016011
10022531
11016011
10027031
11016011

14,28
2,62
12,97
2,65
14,12
3,54
16,02
3,91
17,58
4,59
17,97
4,67
21,45
5,33

1,12
0,20
1,12
0,20
1,12
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20
1,13
0,20

15,40
2,82
14,09
2,85
15,24
3,74
17,15
4,11
18,71
4,79
19,10
4,87
22,58
5,53
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16,90

15,62

17,66

19,93

22,17

22,64

26,78

18,22

16,94

18,98

21,26

23,50

23,97

28,11

10015532
11010012
10016032
11010012
10017532
11016012
10020032
11016012
10022032
11016012
10022532
11016012
10027032
11016012

13,42
2,35
12,44
2,37
13,53
3,85
15,37
4,47
16,40
5,61
16,77
5,73
19,55
6,84

1,12
0,46
1,12
0,46
1,12
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46
1,13
0,46

14,54
2,81
13,56
2,83
14,65
4,31
16,50
4,93
17,53
6,07
17,90
6,19
20,68
7,30

15,77

14,81

17,38

19,84

22,01

22,50

26,39

17,35

16,39

18,96

21,43

23,60

24,09

27,98
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ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

1.1730 1.2311
Tempo m Tem Tempo
Elemento Op. | Ferramenta Tempo de M:\fin;z‘:\to Tempo T_?:::;’ Total Ferramenta Tempo de Mt-)r:imI::to Tempo '?otglo Total
Corte (s) . Total (s) Elemento Corte (s) .. Total (s) Elemento
Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)

3.1 | 10006011 2,34 0,68 3,02 10006012 2,39 0,68 3,07

ALOJO1 3.2 | 13010011 3,59 0,48 4,07 7,75 9,37 13010012 4,46 0,48 4,94 8,84 10,46
3.3 11010011 1,82 0,46 2,28 11010012 1,99 0,46 2,45
3.1 | 10007011 2,58 0,68 3,26 10007012 2,62 0,68 3,30

ALOJO2 3.2 13011011 4,11 0,49 4,60 8,54 10,17 13011012 5,15 0,49 5,64 9,81 11,44
3.3 11010011 1,85 0,46 2,31 11010012 2,04 0,46 2,50
3.1 | 10009011 2,82 0,68 3,50 10009012 2,75 0,68 3,43

ALOJO3 3.2 | 13014011 2,03 0,50 2,53 6,81 8,45 13014012 2,06 0,50 2,56 7,04 8,68
3.3 11010011 1,96 0,46 2,42 11010012 2,23 0,46 2,69
3.1 | 10011011 5,94 0,69 6,63 10011012 5,71 0,69 6,40

ALOJO4 3.2 13017011 2,41 0,51 2,92 11,22 12,88 13017012 2,46 0,51 2,97 11,9 13,56
3.3 | 11016011 2,87 0,46 3,33 11016012 3,73 0,46 4,19
3.1 | 10013511 6,01 0,69 6,70 10013512 5,80 0,69 6,49

ALOJOS 3.2 | 13021011 2,96 0,52 3,48 12,53 14,21 13021012 3,04 0,52 3,56 13,65 15,33
3.3 11016011 3,56 0,47 4,03 11016012 4,81 0,47 5,28
3.1 | 10015511 5,98 0,69 6,67 10015512 5,65 0,69 6,34

ALOJO6 3.2 | 13023011 3,22 0,53 3,75 13,34 15,02 13023012 3,31 0,53 3,84 14,81 16,49
3.3 | 11016011 4,14 0,46 4,60 11016012 5,85 0,46 6,31
3.1 | 10017511 6,89 0,70 7,59 10017512 6,72 0,70 7,42

ALOJO7 3.2 | 13026011 3,81 0,54 4,35 15,28 16,98 13026012 3,93 0,54 4,47 17,24 18,94
3.3 | 11016011 4,58 0,46 5,04 11016012 6,59 0,46 7,05

ALOJO8 3.1 | 10022011 7,41 0,70 8,11 18,03 19,75 10022012 7,22 0,70 7,92 21,2 22,92
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ALOJO9

ALOJ10

ALOJ11

ALOJ12

ALOJ13

ALOJ14

ALOJ15

ALOJ16

ALOJ17

3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33

13032011
11016011
10027011
13037011
11016011
10009011
13014011
11010011
10011021
13017011
11016011
10013511
13021011
11016011
10015521
13023011
11016011
10017521
13026011
11016011
10022021
13032011
11016011
10027021
13037011
11016011
10011021
13017011
11016011

4,77
5,85
7,84
7,97
6,58
3,51
2,03
1,96
7,80
2,41
2,87
7,88
2,9
3,56
7,82
3,22
4,14
7,75
3,81
4,58
9,58
4,77
5,85

14,28
7,97
6,58
9,66
2,41
2,87

0,56
0,46
0,70
0,59
0,46
0,78
0,50
0,46
0,78
0,51
0,46
0,78
0,52
0,47
0,79
0,53
0,46
0,79
0,54
0,46
0,79
0,56
0,46
0,80
0,59
0,46
0,88
0,51
0,46

5,33
6,31
8,54
8,56
7,04
4,29
2,53
2,42
8,58
2,92
3,33
8,66
3,48
4,03
8,61
3,75
4,60
8,54
4,35
5,04
10,37
5,33
6,31
15,08
8,56
7,04
10,54
2,92
3,33
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22,39

7,50

13,08

14,4

15,18

16,14

20,2

28,83

14,94

24,14

9,24

14,83

16,17

16,96

17,93

22,01

30,68

16,79

13032012
11016012
10027012
13037012
11016012
10009012
13014012
11010012
10011022
13017012
11016012
10013512
13021012
11016012
10015522
13023012
11016012
10017522
13026012
11016012
10022022
13032012
11016012
10027022
13037012
11016012
10011022
13017012
11016012

5,26
8,72
7,64
10,30
9,95
3,42
2,06
2,23
7,48
2,46
3,73
7,60
3,04
4,81
7,38
3,31
5,85
7,45
3,93
6,59
8,97
5,26
8,72
13,90
10,30
9,95
9,25
2,46
3,73

0,56
0,46
0,70
0,59
0,46
0,78
0,50
0,46
0,78
0,51
0,46
0,78
0,52
0,47
0,79
0,53
0,46
0,79
0,54
0,46
0,79
0,56
0,46
0,80
0,59
0,46
0,88
0,51
0,46

5,82
9,18
8,34
10,89
10,41
4,20
2,56
2,69
8,26
2,97
4,19
8,38
3,56
5,28
8,17
3,84
6,31
8,24
4,47
7,05
9,76
5,82
9,18
14,70
10,89
10,41
10,13
2,97
4,19

27,89

7,71

13,67

15,45

16,54

17,97

22,95

34,15

15,44

29,64

9,45

15,42

17,22

18,32

19,76

24,76

36

17,29
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ALOJ18

ALOJ19

ALOJ20

ALOJ21

ALOJ22

ALOJ23

ALOJ24

ALOJ25

ALOJ26

ALOJ27

3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2

10013521
13021011
11016011
10015531
13023011
11016011
10017521
13026011
11016011
10022021
13032011
11016011
10027021
13037011
11016011
10011031
13017011
11016011
10013521
13021011
11016011
10015531
13023011
11016011
10017531
13026011
11016011
10022021
13032011

9,74
2,96
3,56
9,67
3,22
4,14
9,57
3,81
4,58
11,86
4,77
5,85
17,77
7,97
6,58
10,60
2,41
2,87
10,68
2,96
3,56
10,59
3,22
4,14
10,48
3,81
4,58
13,00
4,77

0,88
0,52
0,47
0,88
0,53
0,46
0,88
0,54
0,46
0,89
0,56
0,46
0,89
0,59
0,46
0,93
0,51
0,46
0,93
0,52
0,47
0,93
0,53
0,46
0,93
0,54
0,46
0,94
0,56

10,62
3,48
4,03
10,55
3,75
4,60
10,45
4,35
5,04
12,75
5,33
6,31
18,66
8,56
7,04
11,53
2,92
3,33
11,61
3,48
4,03
11,52
3,75
4,60
11,41
4,35
5,04
13,94
5,33
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16,26

17,03

17,96

22,48

32,32

15,88

17,2

17,95

18,87

23,62

18,13

18,9

19,84

24,39

34,26

17,78

19,12

19,87

20,8

25,58

10013522
13021012
11016012
10015532
13023012
11016012
10017522
13026012
11016012
10022022
13032012
11016012
10027022
13037012
11016012
10011032
13017012
11016012
10013522
13021012
11016012
10015532
13023012
11016012
10017532
13026012
11016012
10022022
13032012

9,39

3,04

4,81

9,11

3,31

5,85

9,18

3,93

6,59
11,09
5,26

8,72
17,30
10,30
9,95

10,14
2,46

3,73

10,29
3,04

4,81

9,97

3,31

5,85

10,05
3,93

6,59

12,15
5,26

0,88
0,52
0,47
0,88
0,53
0,46
0,88
0,54
0,46
0,89
0,56
0,46
0,89
0,59
0,46
0,93
0,51
0,46
0,93
0,52
0,47
0,93
0,53
0,46
0,93
0,54
0,46
0,94
0,56

10,27
3,56
5,28
9,99
3,84
6,31

10,06
4,47
7,05

11,98
5,82
9,18

18,19

10,89

10,41
11,07
2,97
4,19
11,22
3,56
5,28
10,90
3,84
6,31
10,98
4,47
7,05
13,09
5,82

17,24

18,27

19,7

25,07

37,55

16,33

18,14

19,13

20,57

26,13

19,11

20,14

21,58

26,98

39,49

18,23

20,06

21,05

22,5

28,09
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ALOJ28

ALOJ29

ALOJ30

ALOJ31

ALOJ32

ALOJ33

33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
33
3.1
3.2
3.3

11016011
10027021
13037011
11016011
10013531
13021011
11016011
10015531
13023011
11016011
10017531
13026011
11016011
10022031
13032011
11016011
10027031
13037011
11016011

5,85
19,52
7,97
6,58
14,42
2,96
3,56
14,28
3,22
4,14
14,12
3,81
4,58
17,58
4,77
5,85
21,45
7,97
6,58

0,46
0,94
0,59
0,46
1,12
0,52
0,47
1,12
0,53
0,46
1,12
0,54
0,46
1,13
0,56
0,46
1,13
0,59
0,46

6,31
20,46
8,56
7,04
15,54
3,48
4,03
15,40
3,75
4,60
15,24
4,35
5,04
18,71
5,33
6,31
22,58
8,56
7,04
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34,07

20,94

21,64

22,51

28,2

36

36,06

23,05

23,75

24,63

30,35

38,18

11016012
10027022
13037012
11016012
10013532
13021012
11016012
10015532
13023012
11016012
10017532
13026012
11016012
10022032
13032012
11016012
10027032
13037012
11016012

8,72
19,00
10,30

9,95
13,88

3,04
4,81
13,42

3,31

5,85
13,53
3,93
6,59
16,40
5,26
8,72
19,55
10,30
9,95

0,46
0,94
0,59
0,46
1,12
0,52
0,47
1,12
0,53
0,46
1,12
0,54
0,46
1,13
0,56
0,46
1,13
0,59
0,46

9,18
19,94
10,89
10,41
15,00

3,56

5,28
14,54

3,84

6,31
14,65
4,47
7,05
17,53
5,82
9,18
20,68
10,89
10,41

39,25

21,73

22,58

24,05

30,38

39,8

41,24

23,84

24,69

26,17

32,53

41,98
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GUIAS
1.1730 1.2311
Tempo Tempo
T
Tempo de Te.m po Tempo Tempo Total Tempo de Te.mpo Tempo €mpo Total
Elemento Op. | Ferramenta Movimento Total Ferramenta Movimento Total
Corte (s) .. Total (s) Elemento Corte (s) . . Total (s) Elemento
Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
6.1 10027011 7,84 0,70 8,54 10027012 7,64 0,70 8,34
6.2 | 15025011 12,92 0,30 13,22 15025012 20,52 0,30 20,82
GUIAO01 74,32 76,44 68,07 69,95
6.3 | 11016011 5,86 0,44 6,30 11016012 6,89 0,20 7,09
6.4 | 14030011 47,70 0,68 48,38 14030012 33,02 0,68 33,70
6.1 10027011 7,84 0,70 8,54 10027012 7,64 0,70 8,34
6.2 | 15025011 17,09 0,30 17,39 15025012 27,48 0,30 27,78
GUIAO02 78,79 80,91 75,52 77,4
6.3 | 11016011 6,16 0,44 6,60 11016012 7,38 0,20 7,58
6.4 | 14030011 47,70 0,68 48,38 14030012 33,02 0,68 33,70
6.1 10038011 9,71 0,71 10,42 10038012 9,46 0,71 10,17
6.2 | 15032011 13,43 0,30 13,73 15032012 24,26 0,30 24,56
GUIAO03 63,78 65,67 69,45 71,34
6.3 | 11016011 7,44 0,20 7,64 11016012 9,36 0,20 9,56
6.4 | 14040011 33,20 0,68 33,88 14040012 26,37 0,68 27,05
6.1 10038011 9,71 0,71 10,42 10038012 9,46 0,71 10,17
6.2 | 15032011 16,18 0,30 16,48 15032012 29,75 0,30 30,05
GUIA04 66,82 68,71 75,43 77,32
6.3 | 11016011 7,73 0,20 7,93 11016012 9,85 0,20 10,05
6.4 | 14040011 33,20 0,68 33,88 14040012 26,37 0,68 27,05
6.1 | 10045011 11,54 0,72 12,26 10045012 11,23 0,72 11,95
6.2 | 15040011 14,08 0,30 14,38 15040012 21,85 0,30 22,15
GUIAO05 67,73 69,63 71,92 73,82
6.3 | 11016011 8,91 0,20 9,11 11016012 12,47 0,20 12,67
6.4 | 14040011 33,20 0,68 33,88 14040012 26,37 0,68 27,05
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GUIAO06

GUIAO7

GUIAOS8

GUIAO09

GUIA10

GUIA11

GUIA12

6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4

10045011
15040011
11016011
14050011
10045011
15040011
11016011
14050011
10027021
15025011
11016011
14030011
10027021
15025011
11016011
14030011
10038011
15032011
11016011
14040011
10038011
15032011
11016011
14040011
10045011
15040011
11016011
14050011

11,54
16,82
9,20
31,75
11,54
26,40
10,38
31,75
14,28
15,70
5,86
65,92
14,28
20,78
6,16
65,92
12,73
15,74
7,44
45,77
12,73
18,95
7,73
45,77
15,11
16,68
8,91
43,75

0,72
0,30
0,20
0,68
0,72
0,30
0,20
0,68
0,80
0,40
0,44
0,77
0,80
0,40
0,44
0,77
0,80
0,40
0,20
0,77
0,80
0,40
0,20
0,77
0,81
0,40
0,20
0,77

12,26
17,12
9,40
32,43
12,26
26,70
10,58
32,43
15,08
16,10
6,30
66,69
15,08
21,18
6,60
66,69
13,53
16,14
7,64
46,54
13,53
19,35
7,93
46,54
15,92
17,08
9,11
44,52

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

205

69,31

80,07

101,76

107,14

81,68

85,18

84,45

71,21

81,97

104,17

109,55

83,85

87,35

86,63

10045012
15040012
11016012
14050012
10045012
15040012
11016012
14050012
10027022
15025012
11016012
14030012
10027022
15025012
11016012
14030012
10038012
15032012
11016012
14040012
10038012
15032012
11016012
14040012
10045012
15040012
11016012
14050012

11,23
25,79
12,96
26,11
11,23
41,77
14,93
26,11
13,90
25,16
6,89
45,51
13,90
33,63
7,38
45,51
12,38
2491
9,36
36,27
12,38
30,17
9,85
36,27
14,70
26,04
12,47
35,91

0,72
0,30
0,20
0,68
0,72
0,30
0,20
0,68
0,80
0,40
0,20
0,77
0,80
0,40
0,20
0,77
0,80
0,40
0,20
0,77
0,80
0,40
0,20
0,77
0,81
0,40
0,20
0,77

11,95
26,09
13,16
26,79
11,95
42,07
15,13
26,79
14,70
25,56
7,09
46,28
14,70
34,03
7,58
46,28
13,18
25,31
9,56
37,04
13,18
30,57
10,05
37,04
15,51
26,44
12,67
36,68

76,09

94,04

91,46

100,42

82,92

88,67

89,12

77,99

95,94

93,63

102,59

85,09

90,84

91,3
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GUIA13

GUIA14

GUIA15

GUIA16

GUIA17

GUIA18

GUIA19

6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4

10045011
15040011
11016011
14050011
10045011
15040011
11016011
14050011
10027021
15025011
11016011
14030011
10027021
15025011
11016011
14030011
10038021
15032011
11016011
14040011
10038021
15032011
11016011
14040011
10045011
15040011
11016011
14050011

15,11
19,59
9,20
43,75
15,11
31,40
10,38
43,75
17,77
18,49
5,86
84,14
17,77
24,47
6,16
84,14
15,74
18,06
7,44
58,34
15,74
21,72
7,73
58,34
18,68
19,27
8,91
55,76

0,81
0,40
0,20
0,77
0,81
0,40
0,20
0,77
0,89
0,49
0,44
0,87
0,89
0,49
0,44
0,87
0,90
0,49
0,20
0,87
0,90
0,49
0,20
0,87
0,91
0,49
0,20
0,87

15,92
19,99
9,40
44,52
15,92
31,80
10,58
44,52
18,66
18,98
6,30
85,01
18,66
24,96
6,60
85,01
16,64
18,55
7,64
59,21
16,64
22,21
7,93
59,21
19,59
19,76
9,11
56,63
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87,65

100,64

126,26

132,54

99,58

103,53

102,62

89,83

102,82

128,95

135,23

102,04

105,99

105,09

10045012
15040012
11016012
14050012
10045012
15040012
11016012
14050012
10027022
15025012
11016012
14030012
10027022
15025012
11016012
14030012
10038022
15032012
11016012
14040012
10038022
15032012
11016012
14040012
10045012
15040012
11016012
14040012

14,70
30,74
12,96
35,91
14,70
49,86
14,93
35,91
17,30
29,81
6,89
58,01
17,30
39,78
7,38
58,01
15,31
28,71
9,36
46,17
15,31
34,73
9,85
46,17
18,17
30,24
12,47
46,17

0,81
0,40
0,20
0,77
0,81
0,40
0,20
0,77
0,89
0,49
0,20
0,87
0,89
0,49
0,20
0,87
0,90
0,49
0,20
0,87
0,90
0,49
0,20
0,87
0,91
0,49
0,20
0,87

15,51
31,14
13,16
36,68
15,51
50,26
15,13
36,68
18,19
30,30
7,09
58,88
18,19
40,27
7,58
58,88
16,21
29,20
9,56
47,04
16,21
35,22
10,05
47,04
19,08
30,73
12,67
47,04

94,31

115,4

112,01

122,47

99,55

106,06

107,05

96,49

117,58

114,46

124,92

102,01

108,52

109,52
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GUIA20

GUIA21

GUIA22

GUIA23

GUIA24

GUIA25

GUIA26

6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4

10045011
15040011
11016011
14050011
10045011
15040011
11016011
14050011
10027021
15025011
11016011
14030011
10027021
15025011
11016011
14030011
10038021
15032011
11016011
14040011
10038021
15032011
11016011
14040011
10045021
15040011
11016011
14050011

18,68
22,65
9,20
55,76
18,68
36,40
10,38
55,76
19,52
19,88
5,86
93,26
19,52
26,32
6,16
93,26
17,25
19,22
7,44
64,62
17,25
23,11
7,73
64,62
28,83
20,57
8,91
61,76

0,91
0,49
0,20
0,87
0,91
0,49
0,20
0,87
0,94
0,54
0,44
0,92
0,94
0,54
0,44
0,92
0,95
0,54
0,20
0,92
0,95
0,54
0,20
0,92
0,96
0,54
0,20
0,92

19,59
23,14
9,40
56,63
19,59
36,89
10,58
56,63
20,46
20,42
6,30
94,18
20,46
26,86
6,60
94,18
18,20
19,76
7,64
65,54
18,20
23,65
7,93
65,54
29,79
21,11
9,11
62,68
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106,29

121,22

138,52

145,26

108,53

112,71

120,07

108,76

123,69

141,36

148,1

111,14

115,32

122,69

10045012
15040012
11016012
14050012
10045012
15040012
11016012
14050012
10027022
15025012
11016012
14030012
10027022
15025012
11016012
14030012
10038022
15032012
11016012
14040012
10038022
15032012
11016012
14040012
10045022
15040012
11016012
14050012

18,17
35,70
12,96
45,71
18,17
57,94
14,93
45,71
19,00
32,13
6,89
64,26
19,00
42,85
7,38
64,26
16,77
30,62
9,36
51,11
16,77
37,01
9,85
51,11
32,14
32,34
12,47
50,61

0,91
0,49
0,20
0,87
0,91
0,49
0,20
0,87
0,94
0,54
0,20
0,92
0,94
0,54
0,20
0,92
0,95
0,54
0,20
0,92
0,95
0,54
0,20
0,92
0,96
0,54
0,20
0,92

19,08
36,19
13,16
46,58
19,08
58,43
15,13
46,58
19,94
32,67
7,09
65,18
19,94
43,39
7,58
65,18
17,72
31,16
9,56
52,03
17,72
37,55
10,05
52,03
33,10
32,88
12,67
51,53

112,54

136,75

122,28

133,49

107,86

114,74

127,56

115,01

139,22

124,88

136,09

110,47

117,35

130,18
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GUIA27

GUIA28

GUIA29

GUIA30

GUIA31

GUIA32

GUIA33

6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4
6.1
6.2
6.3
6.4

10045021
15040011
11016011
14050011
10045021
15040011
11016011
14050011
10027031
15025011
11016011
14030011
10027031
15025011
11016011
14030011
10038031
15032011
11016011
14040011
10038031
15032011
11016011
14040011
10045021
15040011
11016011
14050011

28,83
24,18
9,20
61,76
28,83
38,90
10,38
61,76
21,45
25,46
5,86
129,70
21,45
33,69
6,16
129,70
32,90
23,85
7,44
89,75
32,90
28,66
7,73
89,75
39,04
25,76
8,91
85,76

0,96
0,54
0,20
0,92
0,96
0,54
0,20
0,92
1,13
0,73
0,44
1,11
1,13
0,73
0,44
1,11
1,14
0,73
0,20
1,11
1,14
0,73
0,20
1,11
1,15
0,73
0,20
1,11

29,79
24,72
9,40
62,68
29,79
39,44
10,58
62,68
22,58
26,19
6,30
130,81
22,58
34,42
6,60
130,81
34,04
24,58
7,64
90,86
34,04
29,39
7,93
90,86
40,19
26,49
9,11
86,87
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123,97

139,87

182,47

191

153,94

159,04

159,47

126,59

142,49

185,88

194,41

157,12

162,22

162,66

10045022
15040012
11016012
14050012
10045022
15040012
11016012
14050012
10027032
15025012
11016012
14030012
10027032
15025012
11016012
14030012
10038032
15032012
11016012
14040012
10038032
15032012
11016012
14040012
10045022
15040012
11016012
14050012

32,14
38,18
12,96
50,61
32,14
61,99
14,93
50,61
19,55
41,41
6,89
89,24
19,55
55,14
7,38
89,24
31,90
38,24
9,36
70,91
31,90
46,12
9,85
70,91
43,57
40,73
12,47
70,21

0,96
0,54
0,20
0,92
0,96
0,54
0,20
0,92
1,13
0,73
0,20
1,11
1,13
0,73
0,20
1,11
1,14
0,73
0,20
1,11
1,14
0,73
0,20
1,11
1,15
0,73
0,20
1,11

33,10
38,72
13,16
51,53
33,10
62,53
15,13
51,53
20,68
42,14
7,09
90,35
20,68
55,87
7,58
90,35
33,04
38,97
9,56
72,02
33,04
46,85
10,05
72,02
44,72
41,46
12,67
71,32

133,89

159,67

157,09

171,31

150,41

158,78

166,98

136,51

162,29

160,26

174,48

153,59

161,96

170,17
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6.1 10045021 39,04 1,15 40,19 10045022 43,57 1,15 44,72
6.2 | 15040011 30,32 0,73 31,05 15040012 48,09 0,73 48,82
GUIA34 164,32 167,51 174,83 178,02
6.3 | 11016011 9,20 0,20 9,40 11016012 12,96 0,20 13,16
6.4 14050011 85,76 1,11 86,87 14050012 70,21 1,11 71,32
6.1 10045021 39,04 1,15 40,19 10045022 43,57 1,15 44,72
6.2 | 15040011 48,90 0,73 49,63 15040012 78,16 0,73 78,89
GUIA35 184,08 187,27 206,87 210,06
6.3 | 11016011 10,38 0,20 10,58 11016012 14,93 0,20 15,13
6.4 14050011 85,76 1,11 86,87 14050012 70,21 1,11 71,32
CAIXAS CIRCULARES PASSANTES
1.1730 1.2311
Tempo Tempo
Tempo de Te.mpo Tempo Tempo Total Tempo de Te.mpo Tempo Tempo Total
Elemento Op. | Ferramenta Movimento Total Ferramenta Movimento Total
Corte (s) L. Total (s) Elemento Corte (s) L. Total (s) Elemento
Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
8.1 | 10045011 11,54 0,72 12,26 10045012 11,23 0,72 11,95
8.2 | 15032021 75,31 0,30 75,61 15032022 95,25 0,30 95,55
CIRPO1 113,59 116,17 140,65 143,23
8.3 | 11016011 10,82 0,20 11,02 11016012 16,64 0,20 16,84
8.4 | 16020011 15,92 1,36 17,28 16020012 17,53 1,36 18,89
8.1 | 10045011 11,54 0,72 12,26 10045012 11,23 0,72 11,95
8.2 | 15040021 88,92 0,30 89,22 15040022 127,58 0,30 127,88
CIRPO2 130,55 133,13 178,55 181,13
8.3 | 11016011 13,33 0,20 13,53 11016012 20,84 0,20 21,04
8.4 | 16020011 16,76 1,36 18,12 16020012 18,90 1,36 20,26
8.1 | 10045011 11,54 0,72 12,26 10045012 11,23 0,72 11,95
8.2 | 15040021 132,74 0,30 133,04 15040022 190,78 0,30 191,08
CIRPO3 178,3 180,88 248,3 250,88
8.3 | 11016011 16,27 0,20 16,47 11016012 25,77 0,20 25,97
8.4 | 16020011 17,75 1,36 19,11 16020012 20,52 1,36 21,88
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CIRPO4

CIRPO5

CIRPO6

CIRPO7

CIRPO8

CIRPO9

CIRP10

8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4

10045011
15032021
11016011
16016011
10045011
15040021
11016011
16016011
10045011
15040021
11016011
16016011
10045011
15032021
11016011
16020021
10045011
15040021
11016011
16020021
10045011
15040021
11016011
16020021
10045021
15032021
11016011
16020021

15,11
88,83
10,82
41,18
15,11

104,28
13,33
49,62
15,11

155,75
16,27
58,50
18,68

102,35
10,82
44,44
18,68
119,65
13,33
51,81
18,68
178,77
16,27
59,61
28,83
109,11
10,82
46,44

0,81
0,40
0,20
1,54
0,81
0,40
0,20
1,54
0,81
0,40
0,20
1,54
0,91
0,49
0,20
1,75
0,91
0,49
0,20
1,75
0,91
0,49
0,20
1,75
0,96
0,54
0,20
1,84

15,92
89,23
11,02
42,72
15,92
104,68
13,53
51,16
15,92
156,15
16,47
60,04
19,59
102,84
11,02
46,19
19,59
120,14
13,53
53,56
19,59
179,26
16,47
61,36
29,79
109,65
11,02
48,28
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155,94

182,34

245,63

176,29

203,47

273,33

195,20

158,89

185,29

248,58

179,64

206,82

276,68

198,74

10045012
15032022
11016012
16016012
10045012
15040022
11016012
16016012
10045012
15040022
11016012
16016012
10045012
15032022
11016012
16020022
10045012
15040022
11016012
16020022
10045012
15040022
11016012
16020022
10045022
15032022
11016012
16020022

14,70
112,42
16,64
55,45
14,70
149,74
20,84
68,95
14,70
223,98
25,77
83,16
18,17
129,59
16,64
59,20
18,17
171,91
20,84
71,28
18,17
257,17
25,77
84,08
32,14
138,18
16,64
61,20

0,81
0,40
0,20
1,54
0,81
0,40
0,20
1,54
0,81
0,40
0,20
1,54
0,91
0,49
0,20
1,75
0,91
0,49
0,20
1,75
0,91
0,49
0,20
1,75
0,96
0,54
0,20
1,84

15,51
112,82
16,84
56,99
15,51
150,14
21,04
70,49
15,51
224,38
25,97
84,70
19,08
130,08
16,84
60,95
19,08
172,40
21,04
73,03
19,08
257,66
25,97
85,83
33,10
138,72
16,84
63,04

199,21

254,23

347,61

223,60

282,2

385,19

248,16

202,16

257,18

350,56

226,95

285,55

388,54

251,70
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CIRP11

CIRP12

CIRP13

CIRP14

CIRP15

8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4
8.1
8.2
8.3
8.4

10045021
15040021
11016011
16020021
10045021
15040021
11016011
16020021
10045021
15032021
11016011
16032011
10045021
15040021
11016011
16032011
10045021
15040021
11016011
16032011

28,83
127,34
13,33
52,94
28,83
190,28
16,27
62,47
39,04
136,15
10,82
50,90
39,04
158,07
13,33
58,08
39,04
236,31
16,27
66,54

0,96
0,54
0,20
1,84
0,96
0,54
0,20
1,84
1,15
0,73
0,20
2,28
1,15
0,73
0,20
2,28
1,15
0,73
0,20
2,28

29,79
127,88
13,53
54,78
29,79
190,82
16,47
64,31
40,19
136,88
11,02
53,18
40,19
158,80
13,53
60,36
40,19
237,04
16,47
68,82

211

222,44

297,85

236,91

268,52

358,16

225,98

301,39

241,27

272,88

362,52

10045022
15040022
11016012
16020022
10045022
15040022
11016012
16020022
10045022
15032022
11016012
16032012
10045022
15040022
11016012
16032012
10045022
15040022
11016012
16032012

32,14
183,53
20,84
71,86
32,14
273,77
25,77
87,50
43,57
172,52
16,64
64,16
43,57
227,31
20,84
76,25
43,57
340,16
25,77
90,46

0,96
0,54
0,20
1,84
0,96
0,54
0,20
1,84
1,15
0,73
0,20
2,28
1,15
0,73
0,20
2,28
1,15
0,73
0,20
2,28

33,10
184,07
21,04
73,70
33,10
274,31
25,97
89,34
44,72
173,25
16,84
66,44
44,72
228,04
21,04
78,53
44,72
340,89
25,97
92,74

308,37

419,18

296,89

367,97

499,96

311,91

422,72

301,25

372,33

504,32
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ROSCAS METRICAS
1.1730 1.2311
Tempo Tem Tem Tempo
Elemento Op. | Ferramenta Tempo de M:\finr:\:‘:nto Tempo T_?:::;’ Total Ferramenta Tempo de Mo:imz‘:\to Tempo '?ot:Io Total
Corte (s) . Total (s) Elemento Corte (s) . Total (s) Elemento

Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
1.1 10002511 2,04 0,49 2,53 10002512 2,42 0,49 2,91

ROSCO1 1.2 11010011 2,05 0,43 2,48 5,37 6,77 11010012 2,05 0,43 2,48 5,84 7,24
1.3 12003011 1,28 0,48 1,76 12003012 1,37 0,48 1,85
1.1 | 10003311 1,38 0,51 1,89 10003312 1,38 0,51 1,89

ROSC02 1.2 11010011 2,07 0,43 2,50 4,77 6,2 11010012 2,09 0,43 2,52 4,89 6,32
1.3 12004011 1,32 0,49 1,81 12004012 1,42 0,49 1,91
1.1 10004211 1,44 0,52 1,96 10004212 1,43 0,52 1,95

ROSCO3 1.2 11010011 2,14 0,44 2,58 4,98 6,44 11010012 2,16 0,44 2,6 5,12 6,58
1.3 | 12005011 1,40 0,50 1,90 12005012 1,53 0,50 2,03
1.1 | 10005011 1,51 0,53 2,04 10005012 1,50 0,53 2,03

ROSC04 1.2 11010011 2,20 0,44 2,64 5,15 6,63 11010012 2,27 0,44 2,71 5,35 6,83
1.3 | 12006011 1,44 0,51 1,95 12006012 1,58 0,51 2,09
1.1 | 10006811 1,63 0,56 2,19 10006812 1,78 0,56 2,34

ROSCO5 1.2 11010011 2,20 0,44 2,64 5,41 6,94 11010012 2,42 0,44 2,86 5,96 7,49
1.3 | 12008011 1,58 0,53 2,11 12008012 1,76 0,53 2,29
1.1 | 10008511 1,98 0,58 2,56 10008512 1,97 0,58 2,55

ROSCO06 1.2 11010011 2,33 0,44 2,77 6,02 7,59 11010012 2,56 0,44 3 6,47 8,04
1.3 | 12010011 1,71 0,55 2,26 12010012 1,94 0,55 2,49
1.1 10010211 2,23 0,60 2,83 10010212 2,21 0,60 2,81

ROSCO7 1.2 | 11010011 2,47 0,44 2,91 6,55 8,16 11010012 2,68 0,44 3,12 7,02 8,63
1.3 12012011 1,85 0,57 2,42 12012012 2,13 0,57 2,7
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ROSC08

ROSC09

ROSC10

ROSC10
(Pass)

ROSC11

ROSC11
(Pass)

11
1.2
13
11
1.2
13
11
1.2
13
11
1.2
13
11
1.2
13
11
1.2
13

10014011
11010011
12016011
10017511
11016011
12020011
10021011
11016011
12024011
10021011
11016011
12024011
10026511
11016011
12030011
10026511
11016011
12030011

5,29
2,58
2,63
7,02
3,63
2,94
8,59
4,44
3,48
7,4
4,44
3,58
11,04
5,26
4,61
8,12
5,26
4,05

0,65
0,44
0,61
0,71
0,44
0,65
0,76
0,44
0,69
0,71
0,44
0,7

0,83
0,44
0,74
0,72
0,44
0,7

5,94
3,02
3,24
7,73
4,07
3,59
9,35
4,88
4,17
8,11
4,88
4,28
11,87
5,70
5,35
8,84
5,70
4,75

213

10,5

13,59

16,51

15,42

20,91

17,43

12,2

15,39

18,4

17,27

22,92

19,29

10014012
11010012
12016012
10017512
11016012
12020012
10021012
11016012
12024012
10021012
11016012
12024012
10026512
11016012
12030012
10026512
11016012
12030012

5,45
2,87
3,16
6,84
4,59
3,57
8,37
5,96
4,28
7,21
5,96
4,41
10,74
7,32
5,76
7,91
7,32
5,03

0,66
0,44
0,61
0,71
0,44
0,65
0,76
0,44
0,69
0,71
0,44
0,70
0,83
0,44
0,74
0,72
0,44
0,7

6,11
3,31
3,77
7,55
5,03
4,22
9,13
6,4
4,97
7,92
6,4
5,11
11,57
7,76
6,5
8,63
7,76
5,73

11,48

15

18,61

17,58

23,82

20,26

13,19

16,8

20,5

19,43

25,83

22,12
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CAVILHAS
1.1730 1.2311
Tempo Tempo
Elemento Op. | Ferramenta Tempo de M:\?imzc:\to Tempo T'::::Io Total Ferramenta Tempo de M::irr‘;tzto Tempo T?:t]:;) Total
Corte (s) Rapido (s) Total (s) Corte (s) EIer(rS:nto Corte (s) Rapido (s) Total (s) Corte (s) Eler?st;nto

4.1 10009811 1,60 0,51 2,11 10009812 1,60 0,51 2,11

CAVIO1 4.2 11010011 2,47 0,44 2,91 5,27 6,72 11010012 2,67 0,44 3,11 5,45 6,90
4.3 14010011 1,20 0,50 1,7 14010012 1,18 0,50 1,68
4.1 | 10009811 1,82 0,54 2,36 10009812 1,82 0,54 2,36

CAVI02 4.2 11010011 2,47 0,44 2,91 5,57 7,08 11010012 2,67 0,44 3,11 5,75 7,26
4.3 14010011 1,28 0,53 1,81 14010012 1,26 0,53 1,79
4.1 10009811 2,15 0,58 2,73 10009812 2,14 0,58 2,72

CAVIO3 4.2 11010011 2,47 0,44 2,91 6,02 7,61 11010012 2,67 0,44 3,11 6,18 7,77
4.3 14010011 1,40 0,57 1,97 14010012 1,37 0,57 1,94
4.1 | 10009811 2,33 0,61 2,94 10009812 2,33 0,61 2,94

CAVIO4 4.2 11010011 2,47 0,44 2,91 6,27 7,92 11010012 2,67 0,44 3,11 6,43 8,08
4.3 14010011 1,47 0,60 2,07 14010012 1,43 0,60 2,03
4.1 10011811 1,67 0,51 2,18 10011812 1,84 0,51 2,35

CAVIO5 4.2 11010011 2,52 0,44 2,96 5,37 6,82 11010012 2,77 0,44 3,21 5,77 7,22
4.3 14012011 1,18 0,50 1,68 14012012 1,16 0,50 1,66
4.1 | 10011811 1,92 0,54 2,46 100011812 2,14 0,54 2,68

CAVIO6 4.2 | 11010011 2,52 0,44 2,96 5,69 7,2 11010012 2,77 0,44 3,21 6,14 7,65
4.3 | 14012011 1,25 0,53 1,78 14012012 1,23 0,53 1,76
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CAVIO7

CAVIO8

CAVIO09

CAVI10

CAVI11

CAVI12

CAVI13

CAVI14

CAVI15

4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3
4.1
4.2
4.3

10011811
11010011
14012011
10011811
11010011
14012011
10015811
11010011
14016011
10015811
11010011
14016011
10015811
11010011
14016011
10015811
11010011
14016011
10019811
11016011
14020011
10019811
11016011
14020011
10019811
11016011
14020011

2,28
2,52
1,35
2,48
2,52
1,41
2,67
2,64
1,17
3,23
2,64
1,24
4,08
2,64
1,35
4,55
2,64
1,40
2,90
4,30
1,22
3,51
4,30
1,30
4,44
4,30
1,43

0,58
0,44
0,58
0,61
0,44
0,60
0,52
0,44
0,50
0,55
0,44
0,53
0,59
0,44
0,58
0,61
0,44
0,60
0,52
0,44
0,50
0,55
0,44
0,53
0,59
0,44
0,58

2,86
2,96
1,93
3,09
2,96
2,01
3,19
3,08
1,67
3,78
3,08
1,77
4,67
3,08
1,93
5,16
3,08

3,42
4,74
1,72
4,06
4,74
1,83
5,03
4,74
2,01
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6,15

6,41

6,48

7,11

8,07

8,59

8,42

9,11

10,17

7,75

8,06

7,94

8,63

9,68

10,24

9,88

10,63

11,78

10011812
11010012
14012012
10011812
11010012
14012012
10015812
11010012
14016012
10015812
11010012
14016012
10015812
11010012
14016012
10015812
11010012
14016012
10019812
11016012
14020012
10019812
11016012
14020012
10019812
11016012
14020012

2,59
2,77
1,32
2,84
2,77
1,38
2,56
2,97
1,16
3,09
2,97
1,22
3,88
2,97
1,32
4,32
2,97
1,37
2,81
5,71
1,20
3,40
5,71
1,28
4,29
5,71
1,40

0,58
0,44
0,58
0,61
0,44
0,60
0,52
0,44
0,50
0,55
0,44
0,53
0,59
0,44
0,58
0,61
0,44
0,60
0,52
0,44
0,50
0,55
0,44
0,53
0,59
0,44
0,58

3,17
3,21
1,9
3,45
3,21
1,98
3,08
3,41
1,66
3,64
3,41
1,75
4,47
3,41
1,9
4,93
3,41
1,97
3,33
6,15
1,7
3,95
6,15
1,81
4,88
6,15
1,98

6,68

6,99

6,69

7,28

8,17

8,66

9,72

10,39

11,4

8,28

8,64

8,15

8,8

9,78

10,31

11,18

11,91

13,01
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4.1 | 10019811 4,95 0,62 5,57 10019812 4,78 0,62 5,4
CAVI16 4.2 11016011 4,30 0,44 4,74 10,75 12,41 11016012 5,71 0,44 6,15 11,95 13,61
4.3 | 14020011 1,50 0,60 2,1 14020012 1,46 0,60 2,06
CAIXAS RETANGULARES
1.1730 1.2311
Tempo Tem Tem Tempo
Elemento Op. | Ferramenta Tempo de M:\firr:z‘:lto Tempo T::::;-" Total Ferramenta Tempo de MO\?imZ?\to mpo :ot:Io Total
Corte (s) .. Total (s) Elemento Corte (s) .. Total (s) Elemento
Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
5.1 | 15010011 53,51 0,48 53,99 15010012 63,23 0,48 63,71
5.2 | 15008011 48,96 1,20 50,16 15008012 25,47 0,76 26,23
RECTO1 5.3 11010011 3,47 0,44 3,91 193,60 196,68 11010012 4,43 0,44 4,87 196,76 199,40
5.4 | 15008011 69,39 0,48 69,87 15008012 83,11 0,48 83,59
5.5 | 15008011 18,27 0,48 18,75 15008012 20,52 0,48 21
5.1 | 15012011 87,52 0,50 88,02 15012012 103,75 0,50 104,25
5.2 | 15008011 115,26 3,82 119,08 15008012 98,52 2,66 101,18
RECTO2 5.3 | 11010011 3,83 0,44 4,27 365,33 371,34 11010012 5,07 0,44 5,51 395,81 400,66
5.4 | 15008011 113,12 0,50 113,62 15008012 136,92 0,50 137,42
5.5 | 15008011 45,60 0,75 46,35 15008012 51,55 0,75 52,3
5.1 15012011 120,27 0,48 120,75 15012012 148,91 0,48 149,39
5.2 | 15008011 76,16 2,68 78,84 15008012 49,91 1,56 51,47
RECTO3 5.3 11010011 4,38 0,44 4,82 372,31 376,87 11010012 6,03 0,44 6,47 415,24 418,68
5.4 | 15008011 140,96 0,48 141,44 15008012 175,80 0,48 176,28
5.5 | 15008011 30,54 0,48 31,02 15008012 34,59 0,48 35,07
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RECTO4

RECTO5

RECTO6

RECTO7

RECTO8

5.1
5.2
53
5.4
5.5
5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.1
5.2
53
5.4
5.5
5.1
5.2
53
5.4
5.5
5.1
5.2
53
5.4
5.5

15016011

11016011
15016011
15016011
15016011

11016011
15016011
15016011
15016011

11016011
15016011
15016011
15016011

11016011
15016011
15016011
15012011

11010011
15012011
15012011

121,04

14,14
92,80
8,12
243,04

15,08
119,73
17,10
282,53

16,48
141,55
17,85
322,20

18,83
150,98
20,53
356,84

5,06
170,86
18,61

0,50

0,44
0,48
0,48
0,77

0,44
0,53
0,80
0,97

0,44
0,55
0,84
0,77

0,44
0,53
0,80
0,84

0,44
0,55
0,83

121,54

14,58
93,28
8,6
243,81

15,52
120,26
17,9
283,5

16,92

142,1

18,69
322,97

19,27
151,51
21,33
357,68

5,5
171,41
19,44
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236,1

394,95

458,41

512,54

551,37

238

397,49

461,21

515,08

554,03

15016012

11016012
15016012
15016012
15016012

11016012
15016012
15016012
15016012

11016012
15016012
15016012
15016012

11016012
15016012
15016012
15012012

11010012
15012012
15012012

147,19

22,20
113,18
9,63
301,16

23,78
142,47
20,36
349,38

26,13
167,16

21,11
403,61

30,06
182,84
24,80
445,26

7,23
205,94
22,11

0,50

0,44
0,48
0,48
0,77

0,44
0,53
0,80
0,97

0,44
0,55
0,84
0,77

0,44
0,53
0,80
0,84

0,44
0,55
0,83

147,69

22,64
113,66
10,11
301,93

24,22
143
21,16
350,35

26,57
167,71
21,95
404,38

30,5
183,37
25,6
446,1

7,67
206,49
22,94

292,2

487,77

563,78

641,31

680,54

294,1

490,31

566,58

643,85

683,2
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5.1 | 15016011 338,25 0,98 339,23 15016012 418,60 0,98 419,58
5.2 0 0
RECT09 5.3 | 11016011 16,95 0,44 17,39 544,21 547,07 11016012 26,92 0,44 27,36 669,73 672,59
5.4 | 15016011 168,69 0,57 169,26 15016012 200,13 0,57 200,7
5.5 | 15016011 20,32 0,87 21,19 15016012 24,08 0,87 24,95
5.1 15016011 430,78 1,04 431,82 15016012 535,47 1,04 536,51
5.2 0 0
RECT10 5.3 | 11016011 22,58 0,44 23,02 690,47 693,46 11016012 36,34 0,44 36,78 855,17 858,16
5.4 | 15016011 210,90 0,60 2115 15016012 251,87 0,60 252,47
5.5 15016011 26,21 0,91 27,12 15016012 31,49 0,91 32,4
5.1 | 15016011 461,06 0,85 461,91 15016012 577,55 0,85 578,4
5.2 15012011 114,59 3,83 118,42 15012012 122,30 3,83 126,13
RECT11 5.3 11010011 6,69 0,44 7,13 789,34 795,9 11010012 10,10 0,44 10,54 958,15 964,71
5.4 | 15012011 180,30 0,58 180,88 15012012 215,84 0,58 216,42
5.5 | 15012011 26,70 0,86 27,56 15012012 32,36 0,86 33,22
CAIXAS CIRCULARES PASSANTES
1.1730 1.2311
Tempo de Te.mpo Tempo Tempo T:::::r Tempo de Te.mpo Tempo Tempo T?:::r
Elemento Op. | Ferramenta Movimento Total Ferramenta Movimento Total
Corte (s) .. Total (s) Elemento Corte (s) .. Total (s) Elemento
Rapido (s) Corte (s) (s) Rapido (s) Corte (s) (s)
7.1 | 15032021 89,17 0,46 89,63 15032022 102,14 0,46 102,60
SR 7.2 | 11016011 17,55 0,44 17,99 139,03 140,85 11016012 27,92 0,44 28,36 168,50 170,32
7.3 | 16038011 26,03 0,46 26,49 16038012 30,59 0,46 31,05
7.4 | 16038011 6,28 0,46 6,74 16038012 7,85 0,46 8,31

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS




ANEXOS

CIRCO2

CIRCO3

CIRCO4

CIRCO5

CIRCO6

CIRCO7

CIRCO8

7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4

15032021
11016011
16038011
16038011
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11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011

106,36
17,55
31,76

6,58

135,01
17,55
41,31

7,08

160,88
24,91
43,94

8,54

183,80
24,91
51,58

8,94

206,72
24,91
59,22

9,34

187,96
27,12
50,09

9,19

210,88
27,12
57,74

9,59

0,47
0,44
0,48
0,50
0,50
0,44
0,50
0,50
0,46
0,44
0,47
0,47
0,48
0,44
0,48
0,48
0,50
0,44
0,50
0,50
0,46
0,44
0,47
0,47
0,48
0,44
0,48
0,48

106,83
17,99
32,24
7,08
135,51
17,99
41,81
7,58
161,34
25,35
44,41
9,01
184,28
25,35
52,06
9,42
207,22
25,35
59,72
9,84
188,42
27,56
50,56
9,66
211,36
27,56
58,22
10,07
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162,25

200,95

238,27

269,23

300,19

274,36

305,33

164,14

202,89

240,11

271,11

302,13

276,2

307,21
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16038012
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119,33
27,92
36,32

8,15

147,98
27,92
45,88

8,65

211,29
40,25
55,29
11,03

234,21
40,25
62,93
11,43

257,13
40,25
70,58
11,83

250,36
43,95
64,07
11,96

273,27
43,95
71,71
12,36

0,47
0,44
0,48
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0,48
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119,8
28,36
36,8
8,63
148,48
28,36
46,38
9,15
211,75
40,69
55,76
11,5
234,69
40,69
63,41
11,91
257,63
40,69
71,08
12,33
250,82
44,39
64,54
12,43
273,75
44,39
72,19
12,84

191,72

230,43

317,86

348,82

379,79

370,34

401,29

193,59

232,37

319,7

350,7

381,73

372,18
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ANEXOS

CIRCO9

CIRC10

CIRC11

CIRC12

7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4
7.1
7.2
7.3
7.4

15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011
15040021
11016011
16038011
16038011

233,80
27,12
65,38

9,99

237,50
30,80
61,83
10,28

260,42
30,80
67,47
10,68

283,34
30,80
77,11
11,08

0,50
0,44
0,50
0,50
0,46
0,44
0,47
0,47
0,48
0,44
0,48
0,48
0,50
0,44
0,50
0,50

234,3
27,56
65,88
10,49
237,96
31,24
62,3
10,75
260,9
31,24
67,95
11,16
283,84
31,24
77,61
11,58
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336,29

340,41

369,37

402,33

338,23

342,25

371,25

404,27

15040022
11016012
16038012
16038012
15040022
11016012
16038012
16038012
15040022
11016012
16038012
16038012
15040022
11016012
16038012
16038012

296,19
43,95
79,35
12,76

321,80
50,12
80,77
13,50

344,72
50,12
88,42
13,90

367,63
50,12
96,06
14,30

0,50
0,44
0,50
0,50
0,46
0,44
0,47
0,47
0,48
0,44
0,48
0,48
0,50
0,44
0,50
0,50

296,69
44,39
79,85
13,26

322,26
50,56
81,24
13,97
345,2
50,56

88,9
14,38

368,13
50,56
96,56

14,8

432,25

466,19

497,16

528,11

434,19

468,03

499,04

530,05
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6.4 REDES NEURONAIS

6.4.1 Ensaiol

E1_CONF1 (4-8-1)

Best Validation Performance is 57.9815 at epoch 15
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Error Histogram with 20 Bins

i -Traming
[ validation
— 10% | 100 I Test
g Zero Error
£ w 80
5,4l @
E 10 Q
g E 60
8 2
g 2 L
:,3. 10 ~ 40
e
3 20
= 101
R R EEEEE
mo RazieesgLfiidisiens
0 2 ¢ 8 8 21 éopocllz " o Errors = Targets - Outputs
Training: R=0.98402 Validation: R=0.96979
< 200 O Data '; 200 O Dala
+ Fit © + kX ©
- ey = T = Y = T A
4 D
™
l‘_" 150 = 150
¢ -
-3 in
e @
o
" 100 y 100
- ]
- -
=5
Z e
O 50 3 50
50 100 150 200 200
Target
Test: R=0.97754 All: R=0.98221
NG =L O Data o/ :r’. 200 O Data
. Fit ' + =
£ 150 % 150
= -~
o in
a a
[=]
n 100 T 100
1 ]
y — 4
g =
3 5
o %0 3 50
200 50 100 150 200
Target

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

16.32



ANEXOS

222

E1_CONF2 (4-4-1)

Best Validation Performance is 135.2864 at epoch 15

108 F
Train
Validation
Test
‘g‘ 10* Best
E
5 0
E 10°F @
= §
T -
g 2
o 10°F -
w
c
o
1]
= )
10°

10 12 14 16 18 20
21 Epochs

0 2 4 6 8

Training: R=0.93848

2 200 O Data
+ Fit
y S 4
B
()]
—
*
N~
®
o
I
1
+—
3
(=%
-t
=
o
50 100 150 200
Target
Test: R=0.8537
2 160 O Data
+ Fit 0.
® 140 Y=T .
5
s 120
b
% 100
o
' 80
2 60
5
O 40
50 100 150
Target

Error Histogram with 20 Bins
250

-Tramlng
(I Validation
(I Test

Zero Error

200 r

150

100

50

SRBI-ISTLGreBR3BR3Q
cRedEldy £YYIEaNENSYER
Errors = Targets - Outputs
Validation: R=0.93276

; 180 O Data @
+ 160 /0
Q

D 140
K
& 120
@<
o 100

y
! e
=
2 60
=l
O 4
50 100 150
Target
All: R=0.93104

© 200 O Data

+ Fit

i

)

P

U

-

*

0

®Q

o

1l

]

D

]

i,

=

o

50 100 150 200
Target

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS

ANDRE RODRIGUES



ANEXOS 223

E1_CONF3 (4-9-1)

Best Validation Performance is 33.6194 at epoch 30

Error Histogram with 20 Bins
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E1_CONF4 (4-10-1)

o Best Validation Performance is 40.2795 at epoch 8 Error Histogram with 20 Bins
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E1_CONFS5 (4-15-1)
. Best Validation Performance is 68.3949 at epoch 17 Ll L e
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E1_CONF6 (4-20-1)

Best Validation Performance is 36.1001 at epoch 8
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Mean Squared Error (mse)
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E1_CONF7 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 28.0691 at epoch 18
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Mean Squared Error (mse)

E1_CONFS (4-10-10-1)

Best Validation Performance is 38.0828 at epoch 13
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E1_CONF9 (4-4-4-1)
Best Validation Performance is 61.2879 at epoch 17
10° Error Histogram with 20 Bins
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6.4.2 Ensaio 2
E2_50 (4-8-8-1)
Error Histogram with 20 Bins
Best Validation Performance is 154.7826 at epoch 4
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E2_100 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 289.9612 at epoch 5
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E2_150 (4-8-8-1)
Best Validation Performance is 206.4018 at epoch 4 ) . )
10* Error Histogram with 20 Bins
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E2_200 (4-8-8-1)

Error Histogram with 20 Bins

. Best Validation Performance is 84.7349 at epoch 4 40 b
10 - I Training
Jrain 35 [ Validation
Validation et
g:[[ 30 F Zero Error

Instances
n
o

Mean Squared Error (mse)
3 2

N I I I R R R
100 ‘ EH2EI 5 gmo-y adergad
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 ' Y e
10 Epochs Errors = Targets - Outputs
Training: R=0.97203 Validation: R=0.96731
~ 160 O Data ; 140
:’ Fit P +
- 140 Y=T =
120
: :
« 120
£ £, 100
a o
o 100 &
| p
g % 5
£ 60 8 60q
2 . =
o] é 5 o
40 40 |
50 100 150 40 60 80 100 120 140
Target Target
All: R=0.96534
~ 150 o 160
- -
i +
2 5 140
g P
@ 120
b =
8 100 &
o < 100
| |
5 o
o
5 £ e
(o] = (o]
40 |
= : ey . e 50 100 150
arge Target

ESTIMATIVA DE TEMPOS DE MAQUINAGEM COM BASE EM REDES NEURONAIS ANDRE RODRIGUES



ANEXOS 234

E2_250 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 97.426 at epoch 13
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E2_300 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 43.4023 at epoch 4
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E2_350 (4-8-8-1)
Error Histogram with 20 Bins
. Best Validation Performance is 87.6357 at epoch 8
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E2_400 (4-8-8-1)
. Best Validation Performance is 48.6581 at epoch 8 Error Histogram with 20 Bins
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Mean Squared Error (mse)
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E2_450 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 44.3316 at epoch 7
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E2_500 (4-8-8-1)

. Best Validation Performance is 42.782 at epoch 7
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E2_550 (4-8-8-1)

. BestValidation Performance is 36.8448 at epoch 7 Error Histogram with 20 Bins
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E2_600 (4-8-8-1)
Best Validation Performance is 43.9126 at epoch 8
10 Error Histogram with 20 Bins
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E2_650 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 25.1963 at epoch 10
10 F Error Histogram with 20 Bins
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E2_700 (4-8-8-1)

Best Validation Performance is 33.1868 at epoch 13

10° Error Histogram with 20 Bins
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6.4.3 Ensaio 3

E3_02 (4-8-8-1) (Q + A)

Best Validation Performance is 107.7431 at epoch 7
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Mean Squared Error (mse)
3 3,

E3_03 (4-8-8-1) (V + A)

Best Validation Performance is 85.8887 at epoch 8
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E3_04 (4-8-8-1) (Qt + Vi)

Best Validation Performance is 433.1398 at epoch 17

10% | Error Histogram with 20 Bins
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E3_05 (4-8-8-1) (Qt + Vi)
Best Validation Performance is 387.2218 at epoch 3 Error Histogram with 20 Bins
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E3_06 (4-8-8-1) (Vt + At)

. Best Validation Performance is 339.5663 at epoch 7 Error Histogram with 20 Bins
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E3_07 (4-8-8-1) (Q+V +A)
. BestValidation Performance is 47.1724 at epoch 31 Error Histogram with 20 Bins
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E3_08 (4-8-8-1) (Qt + Vt + At)
Best Validation Performance is 215.4287 at epoch 6 Error Histogram with 20 Bins
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E3_09 (4-8-8-1) (Qt + Vi)
Best Validation Performance is 133.7561 at epoch 7
104 : Error Histogram with 20 Bins
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E3_10 (4-8-8-1) (Q + At)
o Best Validation Performance is 194.056 at epoch 7 Error Histogram with 20 Bins
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