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RESUMO

O presente trabalho consiste em uma revisao bibliométrica e abrangente sobre a aplicacao de
técnicas de inteligéncia artificial nos processos de usinagem. O objetivo central do estudo foi
mapear o cendrio de pesquisa cientifica no periodo de 2021 a 2025, com o intuito de identificar
as principais tendéncias e lacunas de estudo, quantificando o impacto de diversas técnicas de
inteligéncia artificial em processos como fresamento, torneamento, furagao e retificagdo. Para
possibilitar esta pesquisa, 85 artigos foram analisados estatisticamente para gerar dados sobre
o tema. Como resultado, fresamento e torneamento foram os processos mais investigados,
enquanto machine learning e redes neurais artificiais sdo as técnicas mais dominantes. Foi
revelado que o foco principal das pesquisas reside na otimizacao da rugosidade superficial e do
desgaste da ferramenta, embora se observe um crescimento notavel na avaliacdo de impactos
ambientais e economicos. Também foi possivel identificar os desafios persistentes, como a
gestdo do big data e a dificuldade da generalizagdo dos modelos de inteligéncia artificial para
diferentes cendrios industriais. Concluiu-se que o campo de pesquisa ¢ maduro em otimizagao
de qualidade e desgaste, mas aponta para novas direcdes promissoras, como o uso de
abordagens hibridas e gémeos digitais para superar as limitagdes existentes. Sugere-se para
trabalhos futuros o foco em solugdes mais acessiveis e padronizadas que permitam a transigao

para a manufatura inteligente, garantindo a méaxima eficiéncia, qualidade e sustentabilidade.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; usinagem; revisdo bibliométrica; manufatura
inteligente; otimizacdo de pardmetros, sustentabilidade, desgaste de ferramenta, anélise de

dados.



ABSTRACT

This work consists of a comprehensive bibliometric review on the application of artificial
intelligence techniques in machining processes. The central objective of the study was to map
the scientific research scenario from 2021 to 2025, aiming to identify the main trends and
research gaps, quantifying the impact of various artificial intelligence techniques on processes
such as milling, turning, drilling, and grinding. To enable this research, 85 articles were
statistically analyzed to generate data on the topic. As a result, milling and turning were the
most investigated processes, while machine learning and artificial neural networks are the most
dominant techniques. It was revealed that the main focus of the research lies in optimizing
surface roughness and tool wear, although a notable growth in the evaluation of environmental
and economic impacts is observed. It was also possible to identify persistent challenges, such
as big data management and the difficulty of generalizing artificial intelligence models for
different industrial scenarios. It was concluded that the research field is mature in quality and
wear optimization but points to new promising directions, such as the use of hybrid approaches
and digital twins to overcome existing limitations. It is suggested for future work to focus on
more accessible and standardized solutions that allow the transition to intelligent

manufacturing, ensuring maximum efficiency, quality, and sustainability.

Keywords: artificial intelligence; machining; bibliometric review; intelligent manufacturing;

parameter optimization; sustainability; tool wear; data analysis.
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1 INTRODUCAO

A usinagem ¢ um dos pilares fundamentais da industria de manufatura, sendo um
processo de fabricagdo vital na criagdo de pegas e componentes para praticamente todos os
setores, que envolve a remog¢do controlada de material de uma peca para atingir a forma, as
dimensdes e o acabamento superficial desejados (EL-HOFY, 2018). Os processos sdo de
importancia global, estando interligados na produgdo em massa ¢ também na fabricacao de
componentes de alta precisao para industrias aeroespaciais ¢ biomédicas. Porém, fica evidente
a grande quantidade de desafios que a usinagem tradicional enfrenta, incluindo a necessidade
de otimizar os parametros de corte, o monitoramento do desgaste das ferramentas e, além disso,
a garantia de qualidade superficial das pecas de forma eficiente, econdmica e que esteja
adequada aos padrdes ambientais no cenario atual. Entdo, € nesse contexto que a busca pela
maior produtividade, qualidade e sustentabilidade, impulsiona a industria a buscar inovagdes
tecnologicas para superar tais limitagdes.

Nesse cenario, a Inteligéncia Artificial (IA) estd se consolidando cada vez mais como
uma tecnologia transformadora, sendo capaz de aprimorar quase todos os aspectos da
manufatura, desde o design de produtos até as operacdes da fabrica, permitindo a cria¢ao de
sistemas inteligentes que, com base em dados, identificam padrdes para descobrir novas
correlagdes,fazer previsdes nos processo de usinagem, otimizar o desempenho € minimizar o
tempo de inatividade (FERNANDEZ MARTINEZ et al., 2024). Por meio de diversas técnicas
da IA, como Machine Learning (ML), Redes Neurais Artificiais (ANN) e outras técnicas, ¢
possivel criar sistemas capazes de tomar decisdes autonomas, oferecendo um controle mais
preciso e adaptativo, tendo uma aplicagdo no monitoramento em tempo real do desgaste da
ferramenta, deteccdo automatica de defeitos e rachaduras por meio da visdo computacional
(GOKTEPE; UZUN, 2025), e também a otimiza¢do complexa de diversos pardmetros de corte
para melhorar a qualidade do acabamento superficial da peca.

Com toda essa complexidade nos processos de usinagem, devido as varidveis
multifatoriais e relagdes ndo lineares, sdo gerados grande volumes de dados através de
multiplos experimentos, que variam ndo s6 no processo em si, mas também em toda a
configuracdo de aquisicdo de dados, laboratorios, softwares e diversos outras variagdes
possiveis, sendo englobados no que comumente ¢ referido de Big Data. Essa riqueza de dados,
no entanto, torna invidvel a andlise e a tomada de decisdo em tempo real usando métodos
estatisticos ou empiricos tradicionais (LAMPATHAKI et al., 2024). Assim, as técnicas de [A

se destacam, devido a sua capacidade de processar e extrair padroes significativos desse volume
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de dados, possibilitando a transformacao de informagdes brutas em insights que otimizam a
producdo e eficiéncia.

Este trabalho apresenta uma revisao bibliométrica abrangente sobre a aplicacdo da
tecnologia de IA nos processos tradicionais de usinagem, abordando a produgdo cientifica no
periodo de 2021 a 2025, tendo como objetivo fazer o mapeamento desse cendrio. O impacto de
técnicas especificas como Machine Learning, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Logica
Fuzzy e Metodologia da Superficie de Resposta, em processos de Fresamento, Torneamento,
Furagdo e Retificacdo, ¢ quantificado de forma que seja possivel a discussdo sobre as
singularidades de cada achado. O estudo serve como bussola para revelar as principais
tendéncias e as areas de estudo mais robustas, de forma que seja possivel identificar
oportunidades para novas investigagdes no campo.

A estrutura deste trabalho esta dividida, inicialmente, na revisdo bibliométrica, que
explicita os conceitos de usinagem e IA que serdo discutidos, a metodologia da coleta e a analise
de dados, que visa mostrar o passo a passo de como a revisdo bibliométrica foi feita, a
apresentacao dos resultados estatisticos com base nos artigos analisados e a discussdo sobre as
caracteristicas e dificuldades que foram observadas ao longo das diversas pesquisas abordadas.
Com isso, a conclusdo termina sintetizando os achados e dificuldades, de forma que as
contribuicdes dessa pesquisa fiquem evidentes, além de também discutir sobre as limitagdes do

estudo e sugestdes para futuras melhorias no trabalho em si.

2 OBJETIVOS

O objetivo desse Trabalho de Conclusdao de Curso ¢ a confeccdo de uma Revisao
Bibliométrica sobre o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial para a otimizagdo de processos
de usinagem. Essa Revisdo Bibliométrica tem o intuito de compreender como o campo de
pesquisa nessa area esta se moldando ao longo dos anos, visando servir como apoio para mostrar
o impacto de cada técnica e seus devidos processos de usinagem. Com isso, € possivel
estabelecer uma conex@o de resultados a partir do ano da publicacdo e do tema do artigo
publicado, ajudando a identificar impactos e lacunas de pesquisa para areas que ainda ndo foram

suficientemente exploradas, possibilitando sugestdes de futuras investigagoes.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Visao geral dos processos de usinagem

Existem diversos processos diferentes de usinagem sendo utilizados para permitir a
confeccdo e utilizagdo de inumeras pegas em diversos setores no mundo. Nesta se¢do, serdo
apresentados os principais tipos de processos de usinagem que sao relevantes em um contexto
de aplica¢do de Inteligéncia Artificial, seguindo a 16gica que sera apresentada neste trabalho de

revisdo bibliométrica.

3.1.1 Torneamento

O torneamento ¢ um antigo processo de usinagem da industria manufatureira, sendo
caracterizado pela remocao de material de uma pega que gira em torno do seu proprio eixo, €
enquanto esse processo ocorre, uma ferramenta de corte se move de forma linear e cria
superficies cilindricas, cOnicas ou outras geometrias de revolugdo. Diversos sdo os fatores que
influenciam na qualidade de uma peca usinada por torneamento, porém € necessario definir os
parametros que estdo na relacao de entrada-saida do processo. A velocidade de corte (vc) € a
velocidade periférica da pega, a taxa de avango € a velocidade do movimento da ferramenta ao
longo do eixo da pega torneada para uma rotacdo, sendo definido como feed rate (f). Esses
parametros juntos com a profundidade do corte irdo afetar de forma clara a qualidade do
acabamento superficial, o comportamento do corte € o desgaste na ferramenta.

Existem diversos tipos possiveis de operacdes no torneamento, sendo que de acordo
com Ye (2025):

e Faceamento: Usado para nivelar a superficie final de uma pega em rotagao,
aparecendo mais em etapas de preparacao ou acabamento;

e Mandrilagem: Refina ou alarga um diametro interno ao longo do eixo da peca,
melhorando concentricidade e tolerancia;

¢ Rosqueamento: Usa insertos especializados e avangos que envolvem o corte de
roscas internas ou externas;

e Acabamento de canais: Corta ranhuras estreitas ou rebaixos nas superficies
externas ou internas.

e Recartilhamento: Cria texturas padronizadas para aderéncia ou fim estético.

Na Figura 1 ¢ possivel observar o processo de torneamento na pratica.
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Figura 1: Processo de torneamento.

Fonte: Adaptado de 3ERP (2025, Torneamento vs Fresamento).

3.1.2 Fresamento

O fresamento utiliza também uma ferramenta de corte rotativa, porém essa possui

multiplas arestas para remover o material da pega de trabalho. Essa ferramenta, conhecida como

fresa, gira em alta velocidade enquanto a peca de trabalho vai se movimentando contra ela, o

que permite a criacdo de varias geometrias, sendo contornos, superficies planas, ranhuras e

formas complexas. Essa flexibilidade permite a fresagem ser um dos processos de usinagem

mais versateis atualmente. E valido mencionar algumas operagdes comuns nesse processo,

novamente, segundo Ye (2025):

Faceamento: Corta uma superficie plana na parte superior da pega, ideal para
esquadrejar material e criar planos horizontais precisos;

Fresamento de Ranhuras: Utilizado para cortar ranhuras, canais ou ombros nas
laterais da peca, usando as arestas externas da ferramenta;

Contorno e Fresamento Angular: Feito para componentes com superficies
angulares ou curvas, o que permite a criagdo de chanfros, inclina¢des e perfis
complexos;

Fresamento de Cavidades: Remove material do interior de uma pega, o que
produz caracteristicas rebaixadas como cavidades ou ranhuras;

Fresamento Especializado (Helicoidal, de Roscas, de Engrenagens): Sao
métodos avancados que dependem de controle preciso do caminho da fresa e da
profundidade do corte para realizar geometrias complexas.

Na Figura 2 ¢ possivel observar o processo de Fresamento na pratica.
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Figura 2: Processo de Fresamento.

Fonte: Adaptado de Wolf Brasil (s.d, Fresamento: como funciona esse Processo de Usinagem e quais as

Aplicagdes).

3.1.3 Furacao

A furagdo ¢ um processo em que furos cilindricos sdo feitos em uma pega, utilizando
uma ferramenta de corte rotativa, a broca. Essa ferramenta possui arestas de corte em sua
extremidade, avanca axialmente na pega, removendo o material ¢ formando um furo. A
eficiéncia de furacdo depende também de diversos fatores, como velocidade de rotacdo da
broca, taxa de avango, material da pega e da broca, geometria de ferramenta, adequada remogao
de cavacos e também a aplicacdo do fluido de corte. Mesmo sendo uma operacao simples,
possui diversas aplicagdes nos processos de fabricacdo e industriais, sendo valido destacar
algumas de suas operagdes, segundo Ye (2024):

e Furacdo de Centro: Funciona como guia na superficie da pega, garantindo o
devido posicionamento das brocas e ajustando a precisao de furo;

e Alargamento: Serve como acabamento para melhorar a precisdo e ¢ essencial
para adequar tolerancias apertadas;

e Mandrilamento: Amplia furos existentes para um diametro especifico com maior
precisao;
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e Escareamento Cilindrico: Cria um furo escalonado para permitir que a cabega
de um parafuso ou pino fique nivelada ou abaixo da superficie da pega;

e Escareamento Conico: Cria um furo conico para que a cabeca de um parafuso
fique nivelada com a superficie;

¢ Rosqueamento: Cria roscas internas em um furo pré-furado para permitir a
insercao de parafusos;

e Microfuracao: Furos extremamentes pequenos, muitas vezes em micrometros,
sendo necessario maquinas CNC especializadas;

o Furagdo com picote: E uma técnica para furos profundos, os quais envolvem a
retragdo periddica da broca, isso ajuda a quebrar e evacuar cavacos, reduzindo
entupimentos e acimulo de calor;

e Furacdo de Arma: Cria furos profundos e retos com alta precisao, utilizando uma
longa e fina broca com canais de refrigeragao internos;

e Furacdo Vibratoria: Incorpora vibragao ao processo, o que melhora condigdes
de corte e vida 1util da ferramenta, otimizando taxas de remoc¢ao de material e
reduzindo falhas na broca.

Na Figura 3 ¢ possivel observar o processo de Furacdo na prética.

Figura 3: Processo de Furacdo.

R
Fonte: Adaptado de WCM COMPONENTES (s.d, Furagao e Rosqueamento).
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3.1.4 Retificacao

O processo de retificagdo (grinding) envolve a remocao do material de uma peca de

trabalho, utilizando uma ferramenta de corte rotativa, que ¢ composta por graos abrasivos que

,

servem para remover o material da superficie de uma peca. E um processo essencial na
producdo de pegas que precisam de superficies de alta qualidade e com pouca tolerancia, sendo
muito utilizada no acabamento de diversos componentes de maquinas. Assim como 0s outros
processos aqui destacados, segundo Ye (2024), diversos parametros podem modificar a
qualidade final da pecga, como a velocidade de corte da ferramenta, a velocidade relativa da
peca, a taxa de avanco, aplicagdo de liquidos refrigerantes para o controle de temperatura,
alinhamento e retificagdao dos rebolos, a pressao aplicada durante o processo de retificagdo na
usinagem e a rigidez do equipamento alteram a precisdo e acabamento. Seguindo o que Ye
(2024) diz, existem diversos tipos de operagao de retificacdo:

e Retificacdo a Seco: Nao utiliza fluido de corte ou lubrificante, sendo usado
quando a geragdo de calor ndo é uma preocupacao significativa;

e Retificagio Umida: Introduz o uso de fluido de corte ou lubrificante no processo,
reduzindo o calor gerado e minimizando danos térmicos para alcangar
acabamentos finos, especialmente em materiais sensiveis ao calor;

¢ Retificacdo Bruta: Foco na remogao rapida de grandes quantidades de material;

o Retificacdo de Alta Velocidade: Usa um rebolo que gira em velocidades muito
mais altas que o normal, permitindo alta precisdo e acabamentos finos em um
ritmo mais rapido;

e Retificacdo Vibratoria: A peca e ferramenta abrasiva sdo colocadas em um
recipiente vibratorio, sendo que a vibragdo faz a ferramenta esfregar contra a
peca, servindo para rebarbar e polir superficies;

e Retificacdo de Superficie Rotativa: Utiliza um fuso vertical e mesa magnética
rotativa, para remogao rapida de material em pegas grandes;

e Retificagdo de Ultraprecisdo: Busca acabamentos extremamente finos e
dimensdes ultraprecisas, empregando o uso de maquinas com alta tolerancia e
controle de temperatura e vibragdo para maxima precisao;

e Retificacao Eletroquimica (ECG): Combina a usinagem eletroquimica com a
retificacdo usual, usando rebolo rotativo e fluido eletrolitico para remover
material por dissolu¢do anoddica, sendo util para materiais duros e com pouca
geracdo de calor, sendo adequado para pecas de parede fina.

e Retificacdo Peel: Usa um rebolo estreito que segue um caminho programavel,
sendo similar ao torneamento, o que permite uma retificagdo de alta precisdo em
perfis complexos;

e Retificacdo Criogénica: Resfria o material a baixas temperaturas, o que facilita
a retificacdo de materiais tipicamente resistentes e sensiveis ao calor (plasticos,
borracha e certos metais que se tornam quebradigcos em baixas temperaturas).



Essas diferentes formas de utilizar a retificacdo mostram a alta versatilidade desse
processo de usinagem e como diversos parametros sao essenciais para realizar um trabalho de

qualidade. Na Figura 4 ¢ possivel visualizar o processo de retificagdao na pratica.

Figura 4: Processo de Retificacao.

Fonte: Adaptado de Retificadora Canadense (s.d, Servicos de Retifica).

3.2 Visao geral das técnicas de IA e Big Data

Para dar continuidade no entendimento das técnicas de IA que foram analisadas durante
a revisao bibliométrica, ¢ necessario especificar de forma a conceituar os padroes de cada
técnica. Nessa se¢do, as técnicas de Machine Learning (ML), Redes Neurais (NN), Algoritmos
Genéticos (GA) e Logica Fuzzy serdo abordadas de forma objetiva. Além disso, também ¢ vital
explicitar um modelo de estatistica que também foi usado em algumas anélises de pesquisadores

em conjunto com as técnicas de 1A, a metodologia de superficie de resposta.
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3.2.1 Machine Learning (ML)

Segundo Brown (2021), Machine Learning (Aprendizado de Méaquina) ¢ um subcampo
da Inteligéncia Artificial (IA), que busca capacitar maquinas a imitar o comportamento
inteligente do ser humano. A TA é um conceito amplo da criagdo de sistemas para resolver
problemas como humanos, sendo o ML uma dessas formas de criagao.

Uma das vantagens do ML, € que ao invés de se usar uma programagao habitual ( muitas
instrugdes detalhadas), ¢ possivel ensinar os computadores a ““se programar” com experiéncia,
e existem diversas formas de se ensinar a maquina, facilitando trabalhos que demorariam muito
tempo para ser feito de forma manual, colocando como exemplo o reconhecimento de imagens
de objetos e pessoas.

O Aprendizado de Maquinas possui alguns padrdes para funcionar, sendo necessario
uma grande quantidade de dados para comecar a trabalhar de forma eficiente, esses dados
podem ser numeros, fotos, textos e outros, pois eles serdo utilizados como dados de treinamento.
Além disso, varios modelos de ML existem e tem suas vantagens dependendo do tipo de
processo que o programador quer resolver, ajustando os pardmetros e dados de forma que os
resultados previstos sejam mais precisos. Nesse caso, dados s3o separados em dados de
treinamento e dados de teste para que seja possivel analisar as estatisticas e avaliar a qualidade
do modelo para as predigdes com dados nunca antes vistos. Na Figura 5, € possivel visualizar

os passos discutidos de como o ML funciona.

Figura 5: Como o Machine Learning funciona.

COMO O MACHINE LEARMNING FUNCIOMA?

Fonte: Adaptado de Oracle (2024, O que ¢ Machine Learning?).
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Existem algumas subcategorias principais em que o Aprendizado de Méaquina esta mais
comumente ligado e que também aparecem nos artigos e pesquisas que foram realizadas ao
longo dos anos relacionados com os processos de usinagem, sendo definidos por Brown (2021)
como:

e Aprendizado Supervisionado: Os modelos sdo treinados com conjuntos de dados
rotulados, sendo que esses rétulos ajudam o modelo a aprender. Por exemplo,
um algoritmo de ML que ¢ treinado com fotos de caes, sendo rotuladas como
“cdo”, possibilitando o aprendizado do modelo por conta propria. Esse tipo € o
mais comum hoje.

e Aprendizado Nao Supervisionado: Diferente do supervisionado, dessa vez o
modelo tem que procurar padrdes em dados que nao sao rotulados. Por exemplo,
uma analise de dados de vendas online que identifica diversos tipos de clientes,
porém esses nao foram definidos previamente.

e Aprendizado por Reforco: Esse tipo treina as maquinas por tentativa e erro,
utilizando um sistema de recompensas que incentiva os acertos e penaliza por
erros. Por exemplo, o treino de modelos de veiculos autonomos, o veiculo sera
recompensado se tomar decisdes corretas e seguir um percurso de forma a evitar
colisdes, sendo que com qualquer colisao ele € penalizado e deve comecar o teste
novamente.

Existem diversos subcampos do estudo de ML e diversas aplicagdes no contexto atual
sendo comum ligagdes com o mercado financeiro, setor médico, midia de streaming, varejo e
muitos outros que trabalham com o uso de dados no cotidiano. Porém, sempre € necessario
averiguar a qualidade dos dados, sendo importante o uso de técnicas de estatistica e tratamento
para que vieses sejam evitados, overfitting ou underfitting, que sdo os casos em que um modelo
se acostuma muito somente com os dados de treinamento e ndo consegue prever de forma eficaz

dados que ele nunca viu. Por isso, ¢ de bom senso diversificar os dados e garantir uma boa

otimizacdo dos parametros nos modelos para que ele possa ser utilizado em cendrios reais.

3.2.2 Redes Neurais (NN)

As Redes Neurais (NN), que também sao conhecidas como Redes Neurais Artificiais
(ANN), sao um subcampo do Aprendizado de Méaquina. Elas sdo inspiradas no cérebro humano,
replicando as formas que os neurdnios se comunicam. Qamar e Zardari (2023) descreveram as
ANNs como sistemas massivamente paralelos que sdo compostos por um grande numero de
processadores basicos interconectados.

Uma Rede Neural Artificial ¢ composta por um sistema de modelagem de dados nao

linear, em que os modelos e padrdes sdo estabelecidos de forma complexa entre entradas e
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saidas. A capacidade de aprendizado delas, segundo Qamar e Zardari (2023), € superior e sdo
comumente usadas em tarefas como reconhecimento de escrita e reconhecimento facial. As
redes sdo compostas por trés camadas diferentes, sendo uma de “entrada” que ¢ conectada a
uma ou mais camadas “ocultas”, que estao conectadas com uma camada de “saida”. Esses dados
passam por essas camadas até atingir um resultado na camada de saida. A Figura 6, representa

de forma visual as camadas de uma rede neural.

Figura 6: Exemplo das camadas de entrada, ocultas e saida em uma rede neural.

CAMADA DE CAMADA DE
CAMADAS OCULTAS :
ENTRADA SAIDA

Fonte: Adaptado de QAMAR E ZARDARI (2023).

Os beneficios de se utilizar NNs, segundo Qamar e Zardari (2023) sao:

e Aprendizado adaptativo: Sendo essa a capacidade de aprender tarefas com base
em dados de treinamento ou experiéncia prévia.

e Auto-Organiza¢do: Conseguem organizar ou representar a informacdo que
recebem durante o aprendizado.

e Operacdao em Tempo Real: Célculos sdo realizados em paralelo, aproveitando
do hardware atual para aproveitar os beneficios dessa caracteristica.

e Tolerancia a Falhas: Com codificacdo redundante de informagdes, uma falha
parcial da rede resulta na redug¢do de desempenho, mas algumas fungdes sao
mantidas mesmo se houver danos significativos.

E valido falar sobre alguns tipos de redes neurais existentes, com base no que Qamar e

Zardari (2023) discutiram:

e Rede Neural Feed-Forward: ANN mais fundamental, pois ¢ utilizada em
problemas de classificacdo e recorréncia, ndo ha ciclos e os dados fluem em
apenas uma dire¢cdo em cada camada.
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e Rede Neural Recorrente (RNN): Possui ligagdes de volta da saida para a entrada
e uma camada oculta. Muito utilizada em processamento de imagens, de
linguagem e na modelagem de programas.

e Rede Neural Rasa (Shallow Neural Network): Comumente utilizada com apenas
uma camada oculta.

¢ Rede Neural Recursiva: Com uma estrutura hierarquica simigar as ANNSs, porém
a entrada ¢ limitada no tempo e usada para entradas que tem hierarquia no
formato de arvore.

¢ Rede Neural em Cascata: E semelhante as redes feed-forward , porém possuem
conexdo da camada de entrada e de todas as camadas anteriores para os niveis
seguintes.

A forma que as ANNs funcionam estd ligado ao papel crucial de pesos, os quais
determinam for¢a e importancia para realizar as conexdes entre os neurdnios e suas diversas
camadas. Segundo Shweta (2023), as entradas de cada n6 sdo multiplicadas por pesos
especificos , sendo que essa soma ponderada ¢ combinada com um viés (bias), ¢ € processada
por uma fun¢do de ativacdo. Se esse resultado exceder um limiar, o neurdnio serd ativado e
envia os dados para a proxima camada, o que significa que pesos maiores irdo conferir maior
influéncia a certas entradas e saidas da rede. Todo o processo de ANN envolve esse ajuste

interativo de pesos, comparando as saidas previstas com as reais, minimizando o erro e

otimizando a capacidade da rede aprender padroes e fazer previsdes precisas.

3.2.3 Algoritmos Genéticos (GA)

Solugdes eficientes para problemas complexos impulsionaram o desenvolvimento de
diversas técnicas computacionais avangadas, sendo uma delas o Algoritmo Genético. Esse
algoritmo ¢ inspirado em processos da natureza para a resolucdo e otimizagdo de problemas
computacionais.

De acordo com o que Biscontini (2022) diz sobre Algoritmos Genéticos, um GA opera
em um conjunto de possiveis solugdes para um problema, denominado de “populagdo”. Tais
solucdes sao selecionadas a partir do seu “nivel de aptidao” (fitness), indicando a sua eficiéncia
em resolver o problema. Diversas solu¢des que sdo consideradas “aptas” possuem uma chance
de “acasalar” e produzir “descendentes”, que sdo novas solug¢des que podem ser melhor que as
originais.

Continuando na ideia de Biscontini (2022), a visdo geral de funcionamento dos
algoritmos genéticos estd baseada no conceito de selecdo natural. Seguindo essas seis etapas

principais:
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e Inicializacdo: Solucdes iniciais sdo geradas de forma aleatdria, formando a
populagdo, ¢ comum a representacdo de cada solugdo como uma array de bits
(sequéncia de zeros e uns).

e Avaliagdo: Cada membro da populacdo serd avaliado e recebe também um “nivel
de aptidao”, sendo que quanto maior esse nivel, melhor sera a solugao.

e Selegdo: As solugdes com os piores niveis de aptidao sao descartadas, sobrando
apenas as melhores.

¢ Cruzamento: Se assemelha com a reprodugao, dois “pais” que sao solugdes aptas
unem-se para criar “descendentes”, com a intencdo de que as melhores
caracteristicas de cada pai seja herdada, isso com o tempo vai criando solucdes
mais aptas.

e Mutagdo: No algoritmo também existe probabilidades de mutagao, essa adi¢ao
de aleatoriedade com pequenas mudangas garante uma diversidade genética para
a populagao, eliminando diversos resultados que seriam idénticos.

e Repeticdo: A repeticdo ¢ essencial para garantir uma boa diversidade de
solug¢des, passando pelas mesmas etapas diversas vezes, sendo que a cada
populacao ¢ dado também o nome de “geracao”.

O GA ¢ encerrado quando uma solugdo que ¢ considerada boa o suficiente ¢ encontrada
ou quando toda essa populagdo atinge um nivel de aptidao aceitavel. Biscontini (2022) também
discutiu sobre as desvantagens do GA, sendo que mesmo sejam muito mais rapidos que calculos
manuais para problemas complexos, eles ainda podem ser demorados e mesmo que gere
solucdes aceitaveis, ndo necessariamente serd a melhor solugdo, exigindo entdo a intervengao

humana. Na Figura 7 € possivel ver um exemplo de como o GA funciona.



Figura 7: Diagrama de funcionamento de um Algoritmo Genético

N individuos N individuos

® /@

Y ELITISMO

. S T | ’ -
“Sobrevivéncia do

. - mais apto"
.- | oo | o ,
. ‘L ‘ .ACASALAMENTD . I

Ao b

\ “u “adaptacao” Y / ’ * LY .'I
\ ! ;.’ ’! '_.  — l
’ 7 MUTACAO

K “adaptacac”

Geragdo "K" ] e = I Geragdo "H+1" |

Fonte: Adaptado de Yves Matanga (MLInsightsCentral, Algoritmos Genéticos).

3.2.4 Logica Fuzzy ou Loégica Difusa (FL)
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A logica Fuzzy no contexto de IA, sai do raciocinio de 16gica booleana binaria e permite

que variaveis assumam graus de pertinéncia (membership) a diversos conjuntos fuzzy em um

intervalo continuo de 0 a 1. Conforme Ferrer (2025) explica, a abordagem criada por Lotfi

Zadeh ¢ crucial para lidar com sistemas de incerteza, ambiguidade e com imprecisao de dados.

As diferengas entre a logica Fuzzy e a logica bindria estdo em seus operadores, onde a

logica bindria trabalha com entradas exatas e com saidas VERDADEIRO ou FALSO. A logica

Fuzzy, segundo Ferrer (2025), permite estados intermediarios desse processo, como “muito”

ou “muito pouco”, permitindo assim decisdes mais realistas. Na Figura 8 € possivel visualizar

esse conceito.
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Figura 8: Exemplo do conceito de incerteza da Logica Fuzzy.
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Fonte: Adaptado de Josep Ferrer(2025, Logica Fuzzy na IA).

Continuando na ideia de Ferrer (2025), o Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS), ou Sistema
Fuzzy, geralmente, envolve as seguintes etapas:

o Fuzzificacdo (Fuzzification): A conversdo de entradas nitidas (crisp inputs) para
conjuntos fuzzy (fuzzy sets) por meio das func¢des de pertinéncia (membership
functions). Tomando como exemplo uma temperatura de 25°C pode ter um grau
de pertinéncia de 0.8 para “quente” e 0.3 para “morno”, permitindo uma
diversificacao de detalhes maior em um sistema.

e Base de Regras (Rule Base): Possui um conjunto de regras “SE-ENTAO” (IF-
THEN), as quais sdo definidas por especialistas e representam o conhecimento
sobre o sistema. Um exemplo seria, “SE a temperatura estd QUENTE e com
ALTA umidade ENTAO a velocidade do ventilador sera MUITO ALTA”.

e Mecanismo de Inferéncia (Inference Engine): A base de regras fuzzy ¢ avaliada,
aplicando os operadores logicos fuzzy (como AND, OR) e métodos de inferéncia
(como Mamdani ou Sugeno), que determinam o grau de ativacao de cada regra
e o conjunto fuzzy de saida.

e Defuzzificacdo (Defuzzification): O valor de saida do conjunto fuzzy sera
convertido novamente para um valor de saida nitido, podendo ser utilizado para
o controle do sistema. Métodos comuns incluem o Centroide (Center of Gravity)
ou a Média dos Maximos (Mean of Maxima).

Existem diversas aplica¢des para o uso da logica Fuzzy, o que torna a capacidade de
modelar informagdes imprecisas e decisdes uma ferramenta de extrema utilidade no controle e
otimizacao de sistemas complexos, ainda mais quando modelos matematicos exatos sao dificeis
de obter ou manter. Entdo, tomando como base os exemplos de Ferrer (2025), alguns dominios

onde a Loégica fuzzy ¢ util:
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Eletronicos de Consumo: A FL, consegue otimizar o desempenho de
eletrodomésticos, como o ciclo de maquinas de lavar e regulagem de
temperatura e velocidade de um ventilador ou ar condicionado com base nas
entradas difusas.

Sistemas Automotivos: O aprimoramento de sistemas de veiculos automaticos,
que visa a mudanca da marcha em tempo ideal e o cruise control adaptativo,
ajustando a velocidade em tempo real com base nas condigdes de trafego
imprecisas.

Satde: O apoio do diagnodstico e monitoramento médico, com a analise de
sintomas e resultados de testes, visando o rastreamento de sinais vitais e
anomalias, para fornecer diagndsticos probabilisticos, mesmo com dados
incertos.

Automacao industrial: O gerenciamento de processos industriais complexos, a
regulacdo da temperatura e pressdo em reatores quimicos para garantir a
consisténcia de qualidade, e processos de usinagem que dependem de diversos
parametros para obter-se uma qualidade final melhor, casos em que as variaveis
podem flutuar em faixas difusas.

Robdtica: Possibilita a navega¢ao autonoma dos robds em ambientes incertos,
sendo utilizada como planejamento de caminho em tempo real e na prevencao
dos obstaculos e percepcoes que podem ser consideradas ambiguas em um
ambiente.

3.2.5 Metodologia de Superficie de Resposta (RSM)

A metodologia de Superficie de Resposta (RSM), tem uma abordagem estatistica junto

com técnicas matematicas que sdo empregadas para modelar e analisar relacdes entre diversas

variaveis independentes e suas respectivas respostas em uma variavel dependente (NEURAL

CONCEPT, s.d).

O design do experimento com RSM precisa de planejamento e etapas que precisam ser

seguidas a risca para explorar os diversos fatos que afetam a resposta de saida. O artigo da

Neural Concept (s.d), listou esse processo da seguinte forma:

Identificacdo de Fatores: Defini¢do das varidveis da entrada que influenciam a
resposta ( por exemplo, pardmetros de processo e propriedades de materiais).
Sele¢@o dos Niveis de Fatores: Uma faixa de teste e nivel para cada fator que vai
ser testado. Isso vai garantir uma compreensao abrangente do espago fatorial.
Design Experimental: A escolha do design apropriado para a otimizagao de
recursos e o fornecimento de informagdes profundas, sendo que os designs mais
comuns incluem experimentos fatoriais, design composto central (CCD) e
design box-behnken (BBD).
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Na Figura 9, o exemplo dado pelo artigo da Neural Concept (s.d) fala sobre um
experimento de um processo quimico, que tem fatores como temperatura, pressido e
concentragdo. O planejamento do experimento com o RSM vai envolver a especificagao das
faixas de temperatura, niveis de pressdo e variacao da concentracao, sendo que nesse caso o

design escolhido foi o fatorial, o qual estuda o efeito dos multiplos fatores, fazendo o maior
nimero de combinagdes possivel.

Figura 9: Exemplo de um experimento de RSM com o Design Fatorial.
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Fonte: Adaptado de Neural Concept (s.d, Visdo geral e aplica¢des da metodologia de superficie de resposta).

Ap0s esse processo € necessario analisar os dados coletados no experimento, garantindo
uma ampla extensao e qualidade dos mesmos, garantindo que o dataset represente de forma
precisa os nuances das interacdes das variaveis independentes e da varidvel de resposta
(NEURAL CONCEPT, s.d). Com isso, ¢ criado um modelo matematico que descreve como as
variaveis interagem, e uma analise rigorosa de precisdo preditiva e generalizagdo do modelo ¢

feita, com o uso de técnicas como validacao cruzada e bondade de ajuste. Ainda seguindo o
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artigo da Neural Concept (s.d), a interpretagdo dos coeficientes do modelo determinam o
impacto quantitativo de cada varidvel na previsdo de resposta, sendo que existem coeficientes
lineares e coeficientes de interacao para demonstrar esse conjunto de influéncias.

Finalmente, ¢ possivel concluir que esse modelo tem muita importancia em diversos
setores, a partir do fornecimento de insights que modificam tomadas de decisoes,

impulsionando resultados e otimizagdo de operagdes.

3.2.6 Big Data

O termo Big Data ¢ utilizado para descrever conjuntos de dados que sdo tdo grandes ¢
complexos que ndo podem ser processados de maneira eficaz com ferramentas tradicionais,
sendo amplamente utilizado em projetos de aprendizado de maquinas, modelos de previsdo e
outros métodos analiticos avancados (HASHEMI-POUR; BOTELHO; BIGELOW, 2024). O
conceito em si geralmente ¢ definido por trés caracteristicas principais, conhecidas como os “3
V 's” (HASHEMI-POUR; BOTELHO; BIGELOW, 2024).

e Volume: E a quantidade massiva de dados que sio gerados a cada segundo das
mais diversas fontes, como redes sociais, dispositivos [oT e transac¢des online.

e Velocidade: A rapidez na criagdo dos dados, coleta e processamento, geralmente
em tempo real ou proximo dele.

e Variedade: Fala sobre a diversidade e complexidade dos dados, que chegam em
diferentes formatos, sejam estruturados, semiestruturados e nao estruturados.

Existem diversos beneficios na andlise do Big Data para empresas e institui¢des
(SALESFORCE, 2024):

e Tomadas de decisdo: Uma tomada de decisdo mais assertiva e menos dependente
de intuicdo se torna possivel, pois os insights sdo detalhados em tempo real.

e Eficiéncia Operacional: Com a ajuda da identifica¢do de gargalos, a otimizagao
na produg¢do garante reduc@o de custos e desperdicios.

e Prevenc¢ao de Falhas e Riscos: Com a analise de grandes volumes de dados, ¢
possivel a identificacdo de padrdes que indicam falha em maquinarios ou
tentativas de fraude, aprimorando a gestao de riscos.

e Personalizacdo e Desenvolvimento de produtos: Com a andlise dos dados de
comportamento e o consumo de clientes, empresas podem desenvolver produtos
personalizados, segmentando o publico alvo e prevendo tendéncias.

Ainda assim, existem diversos desafios no gerenciamento de um grande volume de
dados como no Big Data, como o gerenciamento e coleta, que exigem cada vez mais técnicas e

tecnologia avancadas para acontecer de forma eficiente (SALESFORCE, 2024). Além disso,
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também existem problemas relacionados na qualidade dos dados, que podem ser “sujos” ou
incompletos, e na integracdo que pode vir de diferentes fontes e formatos, possibilitando
resultados nao confiaveis (SALESFORCE, 2024). O problema da seguranca e privacidade ¢
evidente, pois ¢ um desafio constante manter tantos dados que podem ser confidenciais
mantidos na normas de conformidade e privacidade, e também o alto custo de implementacao
dessas tecnologias e resisténcia interna a ado¢do de uma cultura orientada a dados podem ser

barreiras para as empresas (HASHEMI-POUR; BOTELHO; BIGELOW, 2024).

4 METODOLOGIA

A pesquisa do trabalho consiste em uma revisdo abrangente sobre a aplicacdo de
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) em processos de usinagem. O objetivo da revisao
bibliométrica é servir como método de pesquisa que utiliza técnicas estatisticas ¢ matematicas
para analisar e descrever a producdo cientifica de uma determinada area. Ela tem o intuito de
mapear o desenvolvimento do campo de estudo, de forma que seja possivel identificar como
ele tem se moldado ao longo dos anos, e sua importancia reside na capacidade de estabelecer
conexao entre os resultados, os anos de publicacdo e os temas dos artigos, evidenciando o
impacto de cada técnica e processo estudado. Com a coleta e analise dos dados das publicagdes,
como artigos e teses, sdo geradas estatisticas que permitem avaliar o impacto de técnicas,
identificacdo de tendéncias e mensura¢do do volume de estudos sobre topicos particulares. A
abordagem estatistica serve como base e apoio para a comunidade académica, evidenciando
ndo somente areas com estudo consolidado, mas também &reas que possuem “lacunas de
pesquisa”, ou seja, temas que ndo foram suficientemente explorados e que, portanto,
representam oportunidades para futuras investigagdes (PASSAS, 2024). Dessa forma, a revisao
bibliométrica demonstra a solidez nas linhas de pesquisa e também orienta novos trabalhos,
possibilitando sugestdes de futuras investigacoes e estabelecendo a importancia do contexto na
sua contribuicao (PASSAS, 2024).

Nesse caso, foi analisado a evolu¢do e impacto de técnicas de 1A, como Machine
Learning (ML), Redes Neurais Artificiais (ANN), Algoritmos Genéticos (GA), Logica Fuzzy
(FL) e a Metodologia da Superficie de Resposta (RSM), nos processos de usinagem de
fresamento, torneamento, furacao e retificacao.

Para a realizagdo da coleta de dados, foi realizada uma busca sistematica em bases de
dados académicas, sendo que a pesquisa inicial sempre foi atrelada ao Google Académico, com

o intuito de achar artigos que nao ultrapassem 5 anos e que foram filtrados como os mais
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relevantes (mais citados), para ser possivel ter uma visao mais atualizada do campo de
pesquisas. Para realizar essas pesquisas, foi utilizado como base um esquema de artigo sobre
0 mesmo tema, feito pelo professor orientador, utilizando as palavras chaves de cada capitulo.
Na Tabela 1 ¢ possivel visualizar as principais palavras chave que foram utilizadas na pesquisa

do Google académico.

Tabela 1: Capitulo do Esquema e palavras chave utilizadas na pesquisa.

CAPITULO PALAVRAS CHAVE
Overview Of Machining Types of Machining: Turning, Milling, Drilling, Grinding.
Processes Challenges: Tool Wear, surface finish, process optimization.
Current Solutions: Conventional Methods and Limitations.
AI Techniques in Machine Learning (ML):Supervised, unsupervised, reinforcement
Machining learning.
Neural Networks (NN):Deep learning applications in pattern
recognition.
Genetic Algorithms (GA):Optimization of machining parameters.
Fuzzy Logic: Handling uncertainty in process variables.
Comparison:Strengths and weaknesses of each technique.
Applications of Al in Predictive Maintenance:Monitoring tool wear and life expectancy.
Machining Process Optimization: Parameter tuning for enhanced performance.

Case Studies and Recent

Advances

Benefits and Challenges

Future Trends and

Research Directions

Quality Control:Real-time defect detection and correction.
Adaptive Control Systems:Dynamic adjustments to machining
conditions.

Significant Case Studies: Examples from industry applications.
Recent Advances:Innovations in Al-driven machining.
Impact:Measurable improvements in efficiency and quality.
Advantages:Improved efficiency and reduced costs/Enhanced product
quality and consistency.

Challenges:Data requirements and integration issues/Resistance to
change and skill gaps.

Emerging Trends: Al in sustainable manufacturing/Smart factories and
Industry 4.0.

Research Opportunities: Development of hybrid Al models/Exploration

of Al in new machining domains.

Fonte: O autor.
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Os principais bancos de dados de artigos académicos foram Science Direct, MDPI,
Springer Nature e Research Gate. O periodo de analise abrange os anos de 2021 a 2025, sendo
que 105 artigos foram originalmente selecionados, mas apenas 85 fizeram parte da anélise,
devido a divergéncias do tema especificado. Enquanto as pesquisas eram feitas, os artigos foram
sendo armazenados em uma planilha de excel, onde foram separados por nimero do artigo,
com o intuito de facilitar a identificacdo de cada pesquisa, o topico correspondente, que visa
identificar a discussao do artigo com base no esquema de artigo feito pelo professor orientador,
o ano de publicac¢do, o titulo do arquivo e seu link de acesso, o processo de usinagem, a técnica
de IA utilizada e os Key findings da pesquisa. Essa planilha foi feita com a intengdo da
construcdo de uma base de dados sélida, onde foi possivel quantificar e filtrar as diversas
pesquisas para ser realizada a andlise estatistica da revisdo bibliométrica, permitindo a geracao
de gréficos e tabelas dindmicas que identificam a quantidade total de artigos por processo de
usinagem, a analise da distribuicdo percentual de técnicas de IA aplicadas a cada processo de
usinagem, além de permitir acompanhar a tendéncia de publicagdo de artigos e avaliar os
principais focos de pesquisa no cendario atual.

Para facilitar ainda mais a anélise, também foi feito no Word um arquivo que identifica
todas as pesquisas com o numero indicado na planilha de dados, onde foi colocado o titulo da
pesquisa e um breve resumo sobre os principais achados de cada artigo, focando principalmente
no tema da pesquisa, a metodologia e os resultados encontrados, cada resumo foi feito de forma
que uma pagina fosse o suficiente para abranger um artigo, também foi colocado em algumas
pesquisas um resumo rapido se seria possivel utilizar o artigo em outro topico de discussdo que
seja diferente do selecionado na planilha de dados.

Os dados da planilha que diferenciam as pesquisas foram, originalmente, feitos com os

seguintes critérios observados na Tabela 2.



34

Tabela 2: Dados que serviram de base para preencher a planilha de dados.

Processo de Usinagem Técnica de IA Principais Achados

Turning Machine Learning Enhanced Productivity and

tool life with cryogenic

machining
Milling ANN Improved tool vibration and
surface roughness using
nanofluid-MQL
Grinding Response Surface Superior wear resistance
Methodology and surface finish in high-
feed turning
Drilling Coated Ceramic Tool Optimization of surface

roughness and tool wear
Hard Turning Sustainability Assessment  Evaluation of environmental
and economic impacts

Hybrid Machining Genetic Algorithm -

Fonte: O autor.

E possivel observar na Tabela 2 que existem diversos pardmetros para a pesquisa, sendo
que dois ndo foram utilizados na planilha final, na coluna de A7 Technigue temos os parametros
de Coated Ceramic Tool e Sustainability Assessment. Esses parametros ndo foram utilizados,
pois o Coated Ceramic Tool ¢ um componente fisico do processo de usinagem e Sustainability
Assessment representa mais um objetivo ou resultado da pesquisa, sendo considerado como o
Key Finding de Evaluation of environmental and economic impacts. Para facilitar o
entendimento no trabalho, foi feita também uma traducdo dos dados da planilha original para
melhorar a visualizagdo dos graficos demonstrados.

A partir dessa abordagem metodoldgica, foi possivel iniciar uma visdo abrangente e
detalhada do cenario atual das pesquisas, fornecendo a base para os resultados, discussoes e

conclusdo do trabalho.



35

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secdo, os resultados adquiridos através do estudo dos temas relacionados aos
processos de usinagem com o uso de inteligéncia artificial e suas diversas técnicas, serdo
interpretados e discutidos de forma que as estatisticas e nuances sejam explicitadas para
demonstrar os caminhos que as pesquisam estdo seguindo. Primeiramente, serdo abordados

desafios recorrentes e inovagoes que a IA possibilita no contexto de manufatura inteligente.

5.1 Desafios do Big Data e Generalizacio dos Modelos

Mesmo com o potencial da [A na otimiza¢do dos processos de usinagem, uma
implementa¢do em larga escala enfrenta diversos desafios, seja na gestdo de Big Data e na
generalizagdo dos modelos. Como sera mencionado nas discussdes sobre as pesquisas, a
complexidade e a variabilidade dos processos geram muitos tipos de dados, de forma que nem
sempre sdo dados de qualidade e baratos de conseguir, o que pode comprometer a capacidade
dos modelos de A na adapta¢do de novos cendrios. Essas dificuldades foram abordadas em
varios estudos analisados, como no artigo (Nimero 72 na tabela de dados) “Enhanced
prediction accuracy in high-speed grinding of brittle materials using advanced machine
learning techniques” (LEE et al., 2024), que analisa a retificacao de alta velocidade, e explicita
que a coleta de dados ¢ um grande obstaculo, mencionando a necessidade de diversos sensores
(forgas, temperaturas, vibragdes, emissoes acusticas, imagens) em alta frequéncia. Além disso,
também ¢ ressaltado as dificuldades impostas pela heterogeneidade, volume e velocidade dos
dados para o processamento ¢ armazenamento em tempo real (LEE et al, 2024). Outro artigo
que reforca essa ideia ¢ o (NUumero 83 na tabela de dados) “A hybrid approach of process
reasoning and artificial intelligence-based intelligent decision system framework for fatigue
life of belt grinding” (ZHANG et al., 2024), que foca na predicdo de vida util a fadiga,
apontando que a coleta de dados para essa métrica ¢ “demorada e cara, o que limita o tamanho
do conjunto de dados” (ZHANG et al., 2024). Na Figura 10 ¢ possivel visualizar a dificuldade
de toda a configuragdo de experimento da pesquisa de Zhang et al. (2024).
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Figura 10: Configuracdo de experimento complexa e cara do artigo 83.

(f) wewe:

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2024, Uma abordagem hibrida de raciocinio de processo e estrutura de sistema

de decisdo inteligente baseada em inteligéncia artificial para vida de fadiga de retificagdo de correia, p.9).

Também existe o desafio da generalizagdo, que € a capacidade de um modelo treinado
com dados especificos manter a alta acurdcia em outras maquinas, materiais e condi¢des de
usinagem. A pesquisa (Numero 99 na tabela de dados) “Exploring the Efficiencies of Spectral
Isolation for Intelligent Wear Monitoring of Micro Drill Bit Automatic Regrinding In-Line
Systems” (AKPUDO; HUR, 2022), foca no monitoramento do desgaste de microbrocas,
discutindo sobre o problema de generalizabilidade dos modelos para outras configuragdes de
microfuracdo, afirmando que essa limitagao ¢ um obstaculo critico para o cenario industrial,
pois a criagdo de um modelo para cada cenario ¢ economicamente inviavel. Além disso, no
artigo ainda ¢ questionado se acelerdmetros sdo os sensores mais apropriados para o processo,
sugerindo que sensores de emissdo acustica e cameras “podem oferecer melhores solugdes de
monitoramento” (AKPUDQO; HUR, 2022 , p.18), pois os acelerometros foram escolhidos pelo
custo beneficio, mas os autores reconhecem que eles “apenas fornecem conhecimento inferido
da unidade de retificagdo como respostas mecanicas ( que podem ser comprometidas por outras

fontes irreconheciveis)” (AKPUDO; HUR, 2022 , p.18). Os autores também discutiram sobre
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a dificuldade do monitoramento direto, pois mesmo considerando cdmeras como um método
mais adequado para fornecer informagdes diretas sobre o nivel de desgaste das rodas de
retificacdo, a usabilidade em tempo real pode ser afetada, devido as rodas girarem em alta
velocidade e resultar em imagens pouco claras, o que exige frequentemente a interrup¢ao da
maquina (AKPUDO; HUR, 2022 , p.18). Na Figura 11 ¢ possivel visualizar o sistema de

monitoramento e localizagdo dos sensores utilizados no experimento do artigo 99.

Figura 11: Configuracdo do experimento do artigo 99.

Lnidade de retificagid

Fonte: Adaptado de Akpudo; Hur (2022, Explorando a eficiéncia do isolamento espectral para monitoramento

inteligente do desgaste de sistemas de reafiagdo automatica em linha de microbrocas, p.9).

Visando superar essas dificuldades de generalizacdo e coleta de dados, abordagens
hibridas de IA estdo sendo utilizadas como forma de mitigagdo para a escassez, qualidade e
padronizacdo dos conjuntos de dados, permitindo uma maior transferibilidade de modelos nos
processos de fabricacdo. O artigo (Numero 78 na tabela de dados) “Improving milling force
predictions: A hybrid approach integrating physics-based simulation and machine learning for
remarkable accuracy across diverse unseen materials and tool types” (ARAGHIZAD et al.,
2024), ¢ um excelente exemplo de como a utilizagdo de modelos hibridos ajuda na predi¢cao de
forgas de fresamento que integra a simulagdo baseada em fisica com o aprendizado de maquina
(ML), pois foram utilizados 3 modelos diferentes de ML junto com modelos analiticos e dados
limitados. Como resultado, conseguiram nao apenas reduzir a necessidade de testes
experimentais para treinamento, mas também foi provado a capacidade do modelo de
generalizar materiais nunca vistos, como o Inconel 625, com alta precisio (95%)

(ARAGHIZAD et al., 2024). Na Figura 12, ¢ possivel visualizar graficamente como a acuracia
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da previsdo do modelo se comporta quando os parametros de entrada estdo fora da faixa de
treinamento, sendo que cada “P” que esta branco, indica um parametro que nao estd dentro da
faixa de treinamento, ou seja, que nao foi visto, por exemplo, a parte com o niimero pintado de
vermelho indica uma precisdo do modelo de 72,1% quando 4 parametros estdo fora da faixa de

treinamento, indicando a capacidade do modelo de generalizar.

Figura 12: Precisdo da predigao do modelo do artigo 78, para parametros fora da faixa de

treinamento.
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Fonte: Adaptado de ARAGHIZAD et al. (2024, Melhorando as previsdes de for¢a de fresamento: uma
abordagem hibrida que integra simula¢do baseada em fisica e aprendizado de maquina para uma precisdo notavel

em diversos materiais e tipos de ferramentas nunca antes vistos, p.14)

A andlise dos artigos demonstrou que a complexidade de coleta de dados,
heterogeneidade das informagdes e a falta de padronizagcdo impde diversos obstaculos para a
implementag¢do completa da IA nos processos de usinagem. Porém, também foi revelado nas
andlises que existem formas de mitigacdo para essas dificuldades, como as abordagens de
modelos hibridos, que estdo em um periodo de ascensdo nas pesquisas, como foi discutido
anteriormente. Pode-se concluir que a habilidade de construir sistemas de Inteligéncia Artificial
que sejam adaptaveis, praticos e resilientes aos mais variados ambientes ¢ um desafio e objetivo

das pesquisas desse campo na usinagem.
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5.2 O Papel da IA na Manufatura Inteligente e no Controle de Qualidade

Além da otimizagdo de parametros de usinagem, a transicdo para a manufatura
inteligente tem impulsionado a aplicagdo da IA no desenvolvimento de solugdes inovadoras
que impactam diretamente a produtividade, qualidade e autonomia dos processos industriais. O
cenario da manufatura tradicional ainda depende de muita inspecdo reativa € manutengao
corretiva, mas a IA estd permitindo mudangas para sistemas proativos ¢ autonomos, nao
limitando-se somente na previsdo de uma Unica métrica, mas com a integracdo de dados
complexos para formar sistemas de controle de malha fechada, que sdo capazes de tomar
decisdes em tempo real. Dessa forma, a capacidade de manutengdo preditiva e garantia de
qualidade in-situ (no local) em processos criticos ¢ o que realmente esta definindo o avango da
IA na industria, reduzindo tempo de inatividade, minimizando sucata e garantindo uma maior
confiabilidade do produto final.

No artigo (Numero 101 na tabela de dados) "Hybrid Knowledge-Based Digital Twin for
Cutters of Machine Tools" (YUAN et al., 2025), a ideia discutida ¢ bem apresentada, pois esse
tipo de pesquisa representa um avango tecnoldgico fundamental no conceito de féabricas
inteligentes. O estudo propds uma arquitetura de Gémeo Digital (Digital Twin) hibrido, para
cortadores de maquinas-ferramenta, onde o sistema € composto por trés subsistemas essenciais:
o sistema fisico (equipamentos de usinagem e sensores), o sistema cibernético (onde os modelos
inteligentes de diagndstico, predicdo e compensagdo sdo armazenados) e o fio digital (digital
thread), que ¢ responsavel por os conectar na transferéncia de comandos de otimizagdo em
tempo real. Com isso, o chamado “Digital Shadow” espelha o mundo real através do “Process
Shadow” (simula¢ao da usinagem) e do “Signal Shadow” (sinais medidos e gerados por
modelos fisicos), o que permite o diagnodstico de condigdes e a previsdo do desgaste da
ferramenta. Com base nessas informacdes, algoritmos inteligentes calculam compensagdes que
sdo transmitidas a maquina, ajustando os parametros de usinagem online e garantindo a
qualidade da peca em tempo real, resultando em um processo de fabricagdo auto-otimizavel e
eficiente (YUAN et al., 2025). O fato de que o Gémeo Digital conseguiu prever o desgaste da
ferramenta com uma acuracia de 96,5% e de compensar esse desgaste em tempo real, reduziu
o erro dimensional das pecas usinadas em mais de 30%, otimizando ndo somente a vida Util da
ferramenta e precisdo da usinagem, mas também estabelece um precedente na integracao
completa e autdbnoma de sistemas de monitoramento na manufatura moderna (YUAN et al.,

2025). Na Figura 13 ¢ possivel observar a forma que ocorreu o experimento do artigo 101.
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Figura 13: Configuracdo de experimento do artigo 101.
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Fonte: Adaptado de YUAN et al. (2025, Gémeo digital hibrido baseado em conhecimento para cortadores de
maquinas-ferramentas, p.5).

Com o intuito de complementar essa visdo de inovacao, o artigo (Numero 49 na tabela
de dados) “In-situ evaluation of hole quality and cutting tool condition in robotic drilling of
composite materials using machine learning” (LEE et al., 2025), em que o estudo apresenta
uma abordagem inovadora para inspe¢ao da qualidade de furos e monitoramento da condi¢ao
da ferramenta em tempo real, utilizando dados de sensores integrados de um rob6 de perfuracao
industrial e um modelo de ML, tendo grande relevancia no cendrio da indistria aeroespacial,
em que o composito utilizado ¢ o Hexcel IM7 fibra de carbono reforcada com epdxi HexPly
8552, sendo utilizado na construgao de estruturas de aeronaves (LEE et al., 2025). A usinagem
desses compositos, devido a sua estrutura heterogénea e complexa, impde desafios
significativos que exigem inspe¢ao rigorosa para garantir a seguranca e integridade da peca. O
modelo utiliza uma rede neural combinada com um algoritmo genético, para conectar os
parametros do processo de furacdo com a qualidade do furo e condigdo da ferramenta, além de
que,com a coleta de sinais do torque do servomotor (sem a necessidade de sensores externos

adicionais), ¢ possivel processar esses sinais utilizando um filtro gaussiano e a andlise de
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variancia (ANOVA) para determinar a contribui¢cdo de cada parametro no torque e na qualidade
do furo (LEE et al., 2025). Dessa forma, a ANOVA confirmou que a condi¢ao de ferramenta ¢
o maior influenciador do torque e da qualidade do furo, sendo que os resultados atingidos pelo
modelo foram capazes de prever corretamente cinco de seis casos nao vistos, sem classificar
incorretamente furos com “defeito grave” como de menor gravidade, demonstrando robustez
na classificac@o de furos, o que permite uma abordagem que reduz custos de inspec¢ao, aumenta
a eficiéncia e garante a alta qualidade do produto final, possibilitando a integridade de
componentes que sdo cruciais em um setor onde a seguranca e a precisdo sao primordiais (LEE
et al., 2025). Na Figura 14, é possivel visualizar a demonstragdo grafica de como a qualidade
dos furos (quantificada pelo fator de delaminacdo Fda) se distribui para cada uma das trés
condicdes da ferramenta testada, sendo que TC-A representa uma ferramenta ndo danificada,
que tende a produzir furos de Classe 1 e 2 (sem defeito ou com defeito menor/moderado). TC-
B representa uma ferramenta moderadamente desgastada, que apresenta potencial para produzir
furos das trés classes, e o TC-C representa a ferramenta desgastada, tendendo a produzir furos

de Classe 2 e Classe 3 (com defeito grave), ndo produzindo furos de Classe 1 (LEE et al., 2025).

Figura 14: Probabilidade de classificagdo de furos com base no desgaste da ferramenta.
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Fonte: Adaptado de LEE et al.(2025, Avaliagdo in situ da qualidade do furo e das condi¢des da ferramenta de
corte na perfuragdo robdtica de materiais compositos usando aprendizado de maquina, p.15)
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Em suma, essas inovagdes nos artigos aqui discutidos serviram como um breve exemplo
para demonstrar a mudanga de paradigma do cendrio atual, onde a IA ndo ¢ uma ferramenta
apenas para analises pontuais, mas sim um componente central de sistemas de usinagem

inteligentes e autoadaptativos, impactando diretamente a industria
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5.3 Pesquisas de Processos de Usinagem com o Uso de Inteligéncia Artificial

Para complementar a visdo e evolugdo do foco de pesquisa ao longo do tempo, a Figura 15 apresenta a contagem de artigos para cada
processo de usinagem, segmentada por ano. Da mesma forma, na Figura 16 ¢ possivel visualizar a segmentagao por ano da quantidade de artigos

no quesito de técnicas de IA.

Figura 15: Grafico de segmentacdo dos processos de usinagem por ano (2021 —2025).
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Fonte: O autor.
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Essas ilustragdes servem como forma de melhor complementar os graficos de porcentagem que serdo discutidos nos proximos topicos, em
que cada técnica é abordada com o intuito de discutir sobre algumas de suas caracteristicas e resultados. E valido mencionar que o ano de 2025 foi
ocultado em alguns graficos de tendéncia de uso de técnica de IA ao longo dos anos, para ndo comprometer a linha de tendéncia, a ndo ser que
2025 tenha tido quantidades expressivas de pesquisas sobre o tema, ja que na data de publicagdo deste trabalho, o ano de 2025 ainda ndo acabou e

novas pesquisas devem ser publicadas.

Figura 16: Grafico de segmenta¢do das técnicas de IA por ano (2021 — 2025).
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Machine Learning(ML) 8
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%Y

2022
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Redes Neurais Artificiais (AN N) 7
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Redes Neurais Artificiais (ANN) ma———————— 2>

Machine Learning({ML) 15

Metodologia da Superficie de Resposta (RSM) e 1
Légica Fuzzy I 1
Algoritmo Genético (GA) e 1
Redes Neurais Artificiais (ANN) 7
Machine Learning(ML) 3

2025

Fonte: O autor.
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5.3.1 Pesquisas com o uso de Aprendizado de Maquina (ML)

A técnica de Machine Learning foi bastante utilizada ao longo das pesquisas, e na Figura

17 € possivel visualizar a porcentagem de uso da técnica em cada processo de usinagem.

Figura 17: Grafico da porcentagem de processos de usinagem no uso de ML.
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Fonte: O autor.

E possivel ver que o processo de usinagem mais utilizado foi o de fresamento (Milling)
com 41% dos resultados no uso de ML para a otimizag¢do de pardmetros. Um dos possiveis
motivos para isso € que o ML tem se mostrado altamente eficaz para prever e classificar o
desgaste de ferramenta, que necessita de diversas comparagdes de parametros para a criagdo de
um modelo, por isso, no artigo (Numero 16 na tabela de dados) de Kaliayannan et al. (2024),
que discute sobre como aplicagdes de técnicas de Deep Learning com o uso de aprendizado
com reforgo, mais especificamente o SARSA (State-Action-Reward-State-Action), aprimora
significativamente o monitoramento da condi¢do da ferramenta em fresamento, alcangando
uma grande acuricia de classificagdo de 98,66%. Além disso, também foi concluido que o
desgaste da ferramenta exerce uma grande influéncia nos sinais de vibra¢do da usinagem, sendo
que quanto mais efici€ncia € perdida na aresta de corte da ferramenta, a area de contato da

ferramenta com a pe¢a aumenta muito a amplitude da vibragcdo (KALIYAYNNAN et al., 2024).
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O segundo processo mais visto no uso de ML foi o de torneamento (7urning), com 25%
dos resultados, que ¢ um processo que sofre com grandes empecilhos relacionados a otimizagao
de desempenho, eficiéncia energética e sustentabilidade. Um bom exemplo sobre a importancia
da integracao do ML no torneamento ¢ demonstrado no artigo (Numero 15 na tabela de dados)
"Prediction of power consumption and its signals in sustainable turning of PHI13-8Mo steel
with different machine learning models" (YURTKURAN et al., 2024), o qual exemplifica a
importancia dessa ligagdao ao investigar o consumo de energia no torneamento sustentavel de
aco PH13-8Mo. Nesse estudo, foi demonstrado como diferentes modelos de ML podem ser
aplicados para prever o consumo de energia, alcangando um R? de 0.996 na predi¢do do
consumo, permitindo que fabricantes ajustem pardmetros de usinagem com o intuito de operar
de forma mais eficiente, sendo um pilar da manufatura sustentavel.

Além desses processos, ¢ valido também mencionar a Usinagem Hibrida, tendo um
destaque no uso de ML, com 16% dos resultados, nas diversas operagdes de usinagem, a
dificuldade da predigao precisa da qualidade é um problema devido a natureza complexa e de
alta dimensionalidade de dados gerados, frequentemente resultando em modelos tradicionais
com baixa acurdcia e pouca interpretabilidade. Com esse contexto, o artigo (Numero 67 na
tabela de dados) "Research on Critical Quality Feature Recognition and Quality Prediction
Method of Machining Based on Information Entropy and XGBoost Hyperparameter
Optimization" (QU et al., 2024), exemplifica o uso de ML com uma gestdo na qualidade em
processos diversos. Foi proposto um método para o reconhecimento de caracteristicas e
predicdo de qualidade em processos de usinagem, sendo que nesse caso utilizaram
especificamente a usinagem de pistdes de motor a diesel maritimo. A metodologia do artigo
utiliza Information Entropy buscando selecionar caracteristicas criticas de qualidades e otimiza
os hiperparametros com XGBoost, utilizando o algoritmo de Bayesian Optimization (BO), essa
combina¢do permitiu um caminho para lidar com a complexidade dos dados e superar
limitagdes de métodos tradicionais (QU et al., 2024). Com altos resultados atingidos, o método
melhorou a acuracia de predicao em 12,6%, em comparagao com outras abordagens, permitindo
uma melhora na qualidade de usinagem e reducdo das taxas de trabalho e refugo.

Para finalizar a discussdo sobre ML, a Figura 18 representa a quantidade de artigos por
ano de publicagdo da técnica de ML, sendo possivel notar um aumento constante ao longo dos
anos, o que pode ser explicado por diversos motivos, seja o avango constante no
desenvolvimento de algoritmos, o aumento exponencial de poder computacional, que permite
um treino de modelos de ML complexos com grande volumes de dados em tempo razoavel,

maior disponibilidade de ferramentas e frameworks (TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn) e o
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crescimento constante da digitalizagdo da industria. Todos esses motivos e também outros aqui

nao mencionados contribuem com a popularizagdo do ML como uma das principais escolhas

para aplicacdo nos processos de usinagem.

Quantidade de Artigos

Figura 18: Grafico da tendéncia do uso de ML ao longo dos anos.
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5.3.2 Pesquisas com o uso de Redes Neurais Artificiais (ANN)

O uso de Redes Neurais Artificiais seguiu um padrdo um pouco diferente do uso de ML,
sendo que o modelo foi bastante utilizado no processo de fresamento (Milling), porém teve a
furacdo (Drilling) e a usinagem hibrida (Hybrid Machining), empatadas na porcentagem de
pesquisas analisadas no periodo de 2021-2025, ambas com 19%, podendo ser ligado ao uso de
ANN devido a natureza complexa e multifatorial de dados e objetivos de otimizagdo e predicdo,
pela possibilidade de modelar relagdes ndo lineares e integrar-se em sistemas maiores. Na

Figura 19 ¢ possivel perceber esses detalhes.

Figura 19: Grafico da porcentagem de processos de usinagem no uso de ANN.
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Fonte: O autor.

Um dos provaveis fatores para que o fresamento também seja o processo mais
pesquisado em conjunto com ANN, ¢ uma abundancia e qualidade de dados notavel, pois
maquinas de fresamentos modernas sdo equipadas com diversos sensores (acustica, corrente,
forga, vibragdo), os quais geram dados em tempo real e em alta frequéncia, sendo que ANNS,
sdo modelos data-hungry, prosperando com a riqueza de informa¢do, melhorando o
treinamento e validagdo dos mesmos. O artigo (Numero 19 na tabela de dados) "Tool Wear
Classification in Chipboard Milling Processes Using 1-D CNN and LSTM Based on Sequential
Features" (KUREK et al.,, 2024), ¢ um reflexo dessa integragdo de dados, focando na
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classificagdo do desgaste de ferramentas em processos de fresamento de aglomerado. A
metodologia desse artigo envolveu a extracdo das caracteristicas de diversos sinais de sensores
(emissao acustica, forga, vibragdo e parametros elétricos), os quais foram utilizados como dados
para a classificagdo do desgaste da ferramenta (em niveis “Verde”, “Amarelo” e “Vermelho),
esses dados foram retirados de um centro de usinagem de CNC. Foram comparadas duas
arquiteturas de NN, uma Rede Neural Convolucional 1-D (ID-CNN) e uma rede Long Short-
Term Memory (LSTM), o modelo 1D-CNN apresentou desempenho superior, com uma
acuracia geral de 97,33% na classificagdo do desgaste da ferramenta, comparado ao modelo
LSTM, que ficou com apenas 69,33% (KUREK et al., 2024). Isso permite garantir uma
continuidade na qualidade da produgdo, o que solidifica a posi¢cdo do fresamento como o
processo de usinagem mais investigado em conjuntos com ANNSs.

Na furagdo, fatores como desgaste de broca, formacao de rebarbas, delaminacdo em
compositos e rugosidade superficial sdo problemas que dependem de interacado multifatorial
nos parametros de corte, sendo essencial o uso de ferramentas poderosas como as ANNs para
modelar relagdes ndo lineares e complexas entre as varidveis de entrada e saida. O artigo
(Numero 35 na tabela de dados) "Investigating the Accuracy of Artificial Neural Network
Models in Predicting Surface Roughness in Drilling Processes" (OKWU et al., 2024) ¢ um bom
exemplo para essa ligacao, pois o estudo se dedica a investigar a acurdcia de modelos ANN na
predicao da rugosidade superficial em processos de furagdo, sendo que a otimizacao buscada
foi na furacdo de ago-ferramenta endurecido nao retratil (OHNS). Os parametros selecionados
nas variaveis de entrada (velocidade de corte, avango, tamanho da broca e profundidade de
corte) foram mapeadas para a rugosidade superficial como saida, o modelo ANN desenvolvido
demonstrou alta acuracia preditiva, com um R? (Coeficiente de Determinagao) de 0.997 e MSE
(Erro Quadratico Médio) de 0.231893 para os dados de treinamento (OKWU et al., 2024). A
alta taxa de predicao da rugosidade superficial permite que fabricantes otimizem parametros de
furagdo para obter qualidade desejada, mostrando que modelos ANN sdo uteis para deixar uma
producao mais eficiente e precisa.

Na retificagdo, o processo possui uma natureza estocastica de altas temperaturas e
forcas, tornando uma predi¢do precisa de rugosidade um desafio complexo para modelos
tradicionais, por isso as ANNs, de forma mais especifica, técnicas de Deep Learning, sao
fundamentais para superar essas limitagdes. O artigo (Numero 7 da tabela de dados)
"Explainable Al (XAl)-driven vibration sensing scheme for surface quality monitoring in a
smart surface grinding process" (HANCHATE et al., 2023), investiga o uso de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI), com foco em LIME (Lime Interpretable Model-Agnostic
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Explanations), para monitorar a qualidade superficial em um processo de retificagdo inteligente,
predizendo a rugosidade superficial (Ra) a partir de dados de vibragdo. O experimento capturou
sinais de vibracao em uma retificadora de superficie de precisdo CNC, transformando-os em
espectrogramas que foram alimentados em uma Rede Neural Convolucional (CNN),
alcangando um cional (CNN), alcangando um R? de 0.95, o LIME interpreta as predi¢gdes da
CNN, permitindo uma identificacdo da banda de frequéncia de 11.7 a 19.1 kHz como mais
critica para estimagdo da rugosidade superficial, reduzindo taxas de amostragem em
aproximadamente 70%, possibilitando a diminui¢do de custos para pequenas e médias empresas
(HANCHATE et al., 2023).

Para completar a discussdo sobre ANN, a Figura 20 representa a quantidade de artigos
por ano de publicacao da técnica de ANN. Diferente do ML, € possivel notar que a ANN teve
picos de publicacdo nos artigos analisados em 2022 e 2023, com queda em 2024 que retorna ao
nivel de 2021, tendo uma recuperagao em 2025. Os motivos mais provaveis sao combinagdes
dindmicas naturais de pesquisa, além do dataset da revisdao ser limitado, podendo ocasionar
nesses picos e vales, ja que artigos mais recentes podem ainda ndo ter sido totalmente indexados
nas bases de dados académicas. Porém, isso ndo limita o uso da técnica, sendo que como acaba
sendo usada como base em muitas técnicas de 1A, refletindo a evolucao e especializagdo no
campo de Inteligéncia Artificial, o que mostra uma maturidade das ANNs em solu¢des mais

complexas, podendo ser referenciada por termos mais especificos de arquiteturas avangadas.

Figura 20: Grafico da tendéncia do uso de ANN ao longo dos anos.
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5.3.3 Pesquisas com o uso de Algoritmos Genéticos (GA)

Os algoritmos genéticos também mantém um padrdo de ter mais artigos na parte de
fresamento, porém, no geral, os processos encontram-se mais balanceados. Na Figura 21 ¢

possivel ver a porcentagem total dos processos com uso de GA.

Figura 21: Grafico da porcentagem do uso de GA em conjunto com os processos de

usinagem.
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Fonte: O autor.

O uso de GA esta relacionado com a sua capacidade de explorar de forma eficiente
grandes espacos de busca e otimizar multiplos parametros para melhorar tanto o desempenho
quanto formas praticas no processo de usinagem selecionado. Um exemplo disso € o artigo
(Ntmero 96 na tabela de dados) "A combination of the particle swarm optimization-artificial
neurons network algorithm and genetic algorithm to optimize technological parameters during
milling 20174 alloy" (BOUSNINA et al., 2023), focando principalmente na aplicagdo do GA
no processo de fresamento. O estudo focou na otimizagao de parametros no fresamento da liga
2017A, com o objetivo de minimizar o consumo de energia, desgaste de ferramenta e custos de
usinagem. A metodologia combinou um algoritmo hibrido PSO-ANN com o GA na realizagdo
da otimizagao, obtendo resultados notaveis como diminui¢ao de 78.27% no consumo total de

energia, 44,57% de custos totais e 39,77% na rugosidade superficial, além de também
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identificar os melhores pardmetros de corte para resultados otimizados. Uma observacgao
interessante sobre o GA, exposta no proprio artigo de Bousnina et al. (2023), é que quanto maior
o numero da populacao e de varidveis de entrada, maior o tempo de execucao do algoritmo,
mostrando que € necessario balanceamento de diversos fatores para o uso eficiente da GA.

Em processos de usinagem de alta performance, a temperatura que € gerada na interface
ferramenta-pecga ¢ um fator critico que influencia diretamente o desempenho do processo e vida
util da ferramenta. O torneamento CNC ¢ um processo de usinagem de alta performance, € o
estudo do artigo (NUimero 25 da tabela de dados) "Optimizing CNC turning of AISI D3 tool steel
using Al:0s/graphene nanofluid and machine learning algorithms" (GEMECHU et al., 2024)
exemplifica a aplicagdo de Algoritmos Genéticos na otimizacdo do processo de qualidade
superficial e gerenciamento da temperatura na ponta da ferramenta. Foi aplicado nanofluido
hibrido (Al.Os/grafeno) no experimento, impactando a temperatura na ponta da ferramenta em
42,5%, enquanto as técnicas de IA otimizaram pardmetros como a velocidade de corte e taxa
de avanco, as quais demonstraram ser as variaveis com maior impacto na rugosidade superficial
da peca. Os valores de otimizagao revelaram uma melhoria substancial em comparag¢ao com as
condigdes iniciais, o que prova que Algoritmos Genéticos tem uma capacidade excelente em
encontrar configuragdes que visam aprimorar qualidade de processo e vida util da ferramenta
no contexto da usinagem sustentavel (GEMECHU et al., 2024).

E possivel ver que o uso de GA permite tomadas de decisdes estratégicas, melhoria de
qualidade e eficiéncia e a otimiza¢do de multiplos objetivos e restricdes, o que ¢ evidente no
artigo (Numero 68 na tabela de dados) "Tri-objective constrained optimization of pulsating DC
sourced magnetic abrasive finishing process parameters using artificial neural network and
genetic algorithm" (AHMAD et al., 2021), aplicando o uso de GA no processo de acabamento
abrasivo magnético pulsante DC (PDC-MAF), uma forma de retificagdo. Em conjunto com
ANN, o Algoritmo Genético foi usado na otimizacdo multi-objetivo sob restri¢des, sendo que
foi descoberto que a variagdo da rugosidade superficial ¢ diretamente proporcional a corrente e
inversamente proporcional ao gap de usinagem, ¢ a microdureza aumenta com a corrente €
diminui com o gap, o modulo de elasticidade também aumenta com a corrente e diminui com
o gap (AHMAD et al., 2021). O processo de otimizagdo com GA ocasionou na melhoria de
12,5% no desempenho geral em comparagao com otimizagdes de objetivo tnico.

Finalmente, ¢ possivel concluir que o uso de GA facilita amplamente tomadas de
decisdo que influenciam fatores importantes para um processo com maior desempenho, sendo
essencial na demanda industrial crescente por otimizagdo e sustentabilidade. Na Figura 22, ¢

possivel perceber que 40% das pesquisas sdo de 2024, demonstrando um aumento no interesse
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por esse tipo de técnica e também na questao da evolugdo computacional, ja que GA necessita
de amplo poder computacional para ser utilizado de forma eficiente, através de otimizacdes de
codigo, paralelizag¢do, e, como foi visto, combinacdo com modelos preditivos de IA mais
rapidos, que ajudam a acelerar uma avaliacao de funcao de aptiddo. Isso demonstra que quanto
mais a tecnologia evolui, mais avangadas as técnicas vao se tornando, a medida que o custo

computacional dos modelos fica mais intenso.

Figura 22: Grafico da tendéncia de uso de GA ao longo dos anos.
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5.3.4 Pesquisas com o uso de Logica Fuzzy (FL)

O uso da logica difusa nas pesquisas de usinagem ndo seguiu o0 mesmo padrdo das outras
técnicas, onde o fresamento era o principal foco de pesquisa, nesse caso o maior volume de
pesquisa foi para a furagio, com 42% dos artigos selecionados. E possivel visualizar na Figura
23 esse padrdo, que pode estar relacionado com diversos fatores, ja que a fura¢ao ¢ um processo
que lida com muita imprecisdo e incerteza durante o processo, ja que existem fatores como
delaminacdo e formacao de rebarbas, e a FL permite modelar relacdes complexas de forma mais

intuitiva e robusta.

Figura 23: Grafico da porcentagem do uso de FL em conjunto com os processos de

usinagem.
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Nos processos de furagdo € essencial que os modelos sejam interpretdveis e capazes de
lidar com a imprecisao e incerteza inerentes ao processo, € o artigo (Numero 32 na tabela de
dados) "4 vibration based automatic fault detection scheme for drilling process using type-2
fuzzy logic" (PAUL et al., 2022), demonstra como ¢ importante o monitoramento da condig@o
da ferramenta e detec¢@o de falhas. No estudo ¢ proposto um esquema de detec¢do de falhas
automatico para o processo de furagdo, o qual utiliza um sistema de logica fuzzy do tipo 2,
baseada em vibragdo para identificar anomalias. Os resultados da pesquisa demonstraram uma

excelente eficicia da abordagem em tempo real, pois o sistema foi capaz de detectar



55

instantaneamente alteragcdes no sinal de vibragdo induzidas por falhas, emitindo um alarme e
prevenindo danos a pegas, sendo algo de extremo valor no campo de manutengdo. Essa
capacidade de detec¢ao imediata ¢ crucial para o aprimoramento de produtividade e qualidade
durante o processo de usinagem, minimizando tempo de inatividade de equipamento e custos
de manuten¢do (PAUL et al., 2022).

A logica difusa também demonstra excelentes resultados no processo de torneamento,
e o artigo (Numero 30 na tabela de dados) "An interpretable predictive modelling framework
for the turning process by the use of a compensated fuzzy logic system" (ALALAWIN et al.,
2022), ¢ um bom exemplo dessa tendéncia. No estudo, foi proposto uma estrutura de
modelagem preditiva e interpretavel no processo de torneamento, em conjunto com um sistema
de Légica Fuzzy (FLS) e um modelo de Mistura Gaussiana (GMM), sendo que os principais
parametros que influenciaram os resultados foram a velocidade de corte, profundidade de corte,
taxa de avanco e o uso ou ndo de lubrificante. Ao utilizar uma abordagem que foca na
interpretabilidade, o modelo ndo apenas permite uma predi¢ao de alta acuracia, também permite
uma compreensdo melhor por toda a logica nas previsdoes (ALALAWIN et al., 2022). Os
resultados do modelo demonstraram que o uso de um sistema com a ldgica difusa melhorou a
predicao em 7% para a forca de corte e em 8% na rugosidade superficial, em comparacao a um
sistema nao compensado (ALALAWIN et al., 2022).

O sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) foi utilizado em diversas
publicacdes analisadas nesta revisdo bibliométrica, sendo uma ferramenta extremamente
poderosa na otimizacao de processos de usinagem. Por ter uma capacidade de modelar sistemas
complexos com muita incerteza, as regras “SE-ENTAO” nos conjuntos de dados tornam o
método ideal para lidar com esse tipo de processo com natureza multifatorial e ndo linear. O
artigo (Numero 92 na tabela de dados) "Sustainable Cooling Strategies in End Milling of AISI
H11 Steel Based on ANFIS Model" (BALASUADHAKAR et al., 2025), demonstra como essa
integragao reflete na crescente tendéncia por abordagens de usinagem mais sustentaveis. Nesse
estudo, que investiga o fresamento de topo de aco AISI HI11, teve foco na otimizagdo de
estratégias de refrigeracdo sustentaveis, como o MQL (Minima Quantidade de Lubrificante) e
com adicdo de SiO2 e AlI203. A pesquisa envolveu a andlise de diversas varidveis de
desempenho criticas, sendo que chegaram a resultados de R? de 0.999 para a rugosidade
superficial e de 0.998 no desgaste da ferramenta, permitindo chegar a parametros que
diminuiram em 62.5% a temperatura de corte e 68.6% a rugosidade superficial. Com esses
resultados, foi possivel aumentar a vida util da ferramenta em 23%, e reduzir o impacto

ambiental ao mesmo tempo (BALASUADHAKAR et al., 2025).
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Finalmente, ¢ possivel definir a Logica Fuzzy como extremamente poderosa para lidar
com situagdes em que hé incerteza e imprecisdo. Porém, ao analisar a tendéncia anual da logica,
na Figura 24, ¢ possivel perceber que a maioria dos artigos foram publicados no ano de 2022,
o que pode ser explicado por alguns fatores. Analisando o todo, as técnicas de Deep Learning
parecem ter capturado mais a aten¢do da comunidade de pesquisa, ja que no geral, as variagdes
mais avancadas de ANNSs, sdo frequentemente mais eficazes em extrair padrdes complexos de
grande conjuntos de dados, especialmente com a maior disponibilidade de poder
computacional, como ¢ exposto no artigo (Numero 38 na tabela de dados) “Tool wear
prediction in face milling of stainless steel using singular generative adversarial network and
LSTM deep learning models” (SHAH et al., 2022), o qual teve que gerar 29,000 escalogramas
a mais para melhorar o treino da rede. Além disso, a 16gica fuzzy raramente ¢ utilizada sozinha,
sendo uma técnica que muitas vezes nao necessariamente foi o destaque da pesquisa, mas sim
como um complemento de um sistema hibrido mais amplo, como ¢ possivel ver no artigo
(Numero 77 na tabela de dados) “Analysis, modelling, and optimization of force in ultra-
precision hard turning of cold work hardened steel using the CBN tool” (ELLY et al., 2024),
onde a alta performance do ANFIS ¢ destacada, mas serve como uma ferramenta de predi¢ao

para 0 MOPSO realizar a otimizacao, ndo sendo o foco central do estudo.

Figura 24: Grafico da tendéncia do uso de FL ao longo dos anos.
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5.3.5 Pesquisas com o uso de Metodologia da Superficie de Resposta (RSM)

O uso de RSM esté ligado com uma colecdo de técnicas matematicas e estatisticas para
a modelagem e andlise de problemas em que a resposta de interesse ¢ influenciada por diversas
variaveis, o que esta diretamente ligado aos processos de usinagem. Como no caso da Logica
Fuzzy (FL), o RSM também ¢ muito utilizado de forma hibrida, sendo frequentemente
empregado com o uso de outras técnicas de IA em conjunto. Na analise da Figura 25, € possivel
perceber que 60% dos casos, em que o RSM foi destaque, sdo de torneamento, sendo que
provavelmente foi mais utilizado devido a menos variaveis de usinagem e uma geometria de

corte mais controlavel do que outros processos como o fresamento.

Figura 25: Gréafico da porcentagem do uso de RSM em conjunto com os processos de

usinagem.
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B Retificacao
M Fresamento

B Torneamento

Fonte: O autor.

A sinergia que o0 RSM tem com outras técnicas e seu uso no torneamento ¢ exposto no
artigo (Numero 44 na tabela de dados) “Integration of Hybrid Machine Learning and Multi-
Objective Optimization for Enhanced Turning Parameters of EN-GJL-250 Cast Iron" (KARMI
et al., 2025). Esse estudo se concentra no torneamento de ferro fundido EN-GJL-250, sendo
que a metodologia central utiliza o RSM para o design do experimento, sendo uma base na
otimizagdo de parametros. Com essa base, foi aplicado um modelo avancado de Redes Neurais

Profundas (DNN) e algoritmos de otimizacao como o Multi-Objective Grey Wolf Optimization
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(MOGWO), sendo que a validagdo dos modelos demonstrou que os resultados do RSM foram
consistentes com os de modelos mais complexos, com altos valores de R? de 0,94 para a forca
de corte, com 0,92 para rugosidade superficial e 0,95 para o consumo de energia. Entdo, o RSM
permitiu que modelos de ML subsequentes sejam treinados com dados de alta qualidade e
relevancia, o que permitiu a identificacdo de configuracdes quase-Otimas de pardmetros de
usinagem, comprovando que a integragdo de RSM ¢ de suma importancia na pesquisa de
usinagem com a integracdo de IA (KARMI et al., 2025).

As solugdes de IA em conjunto com os diversos processos de usinagem, permitem uma
vasta aplicagdo em diferentes campos da industria, cada um com seus proprios desafios, como
no artigo (Numero 103 na tabela de dados) "Prediction of specific cutting energy consumption
in eco-benign lubricating environment for biomedical industry applications: Exploring efficacy
of GEP, ANN, and RSM models" (SEN et al., 2024), onde o estudo ¢ focado na predi¢ao do
consumo especifico de energia de corte (SCEC) no torneamento de Hastealloy C276 (¢ uma
liga muito utilizada para a fabrica¢do de instrumentos cirurgicos e equipamentos biomédicos)
em um ambiente de lubrificagdo eco-benigna, tendo uma aplicagdo relevante na industria
biomédica. Foram comparados trés modelos diferentes, GEP, ANN e um modelo empirico
baseado em RSM, e embora o modelo GEP apresentou uma maior acuracia (R* de 0.985), o
modelo de RSM também teve um desempenho competitivo, com o R?de 0.952. Esses resultados
demonstram que o RSM foi utilizado como uma linha de comparacao para o desempenho de
modelos mais complexos de IA, pois o nimero limitado de experimentos permitiu uma
modelagem das relacdes entre velocidade de corte, taxa de avanco e profundidade de corte
(SEN et al., 2024).

No aspecto de controle de qualidade, a utilizagao das técnicas de RSM em conjunto com
ML, permite prever e monitorar caracteristicas criticas da peca, sendo que o artigo (Ntimero 80
na tabela de dados) "Application of machine learning techniques in environmentally benign
surface grinding of Inconel 625" (KISHORE et al.,, 2023), investiga o desempenho da
retificagdo superficial de Inconel 625 (IN 625) sob condi¢des secas, umidas e de minima
quantidade de lubrificagdo (MQL). No estudo, o RSM foi utilizado na anélise de processo,
enquanto os modelos de ML atuam na predicao de variaveis como forga tangencial e rugosidade
superficial. O modelo KNN atingiu um resultado de alta precisdo (R? > 0.95), permitindo que
ajustes proativos sejam feitos nos parametros, pois a analise das caracteristicas como a
morfologia dos cavacos e o desgaste da aresta possibilitam desvios do desempenho ideal. Como
conclusao, foi destacado que a retificagdo com MQL resultou em uma melhor morfologia de

cavacos ¢ um desgaste de aresta quase insignificante se comparado com a usinagem a seco,
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contribuindo na afirmagdo que os modelos de IA ajudam a manter um controle de qualidade
superior (KISHORE et al., 2023).

Ao analisar a menc¢ao dos artigos sobre RSM, ao longo dos anos analisados, percebemos
que essa técnica ¢ utilizada mais como uma forma de planejamento experimental, pois a
metodologia estatistica serve mais para o design e otimizagdo, atuando de forma complementar
com outros modelos. De forma parecida com a logica difusa, essa técnica demonstra quanto a
hibridizagao estd sendo utilizada nas pesquisas de hoje, interligando diversas técnicas e
metodologias para chegar em melhores experimentos para ter uma melhor qualidade de dados
e, consequentemente, resultados mais proximos dos considerados ideais. E evidenciado na
pesquisa (Numero 88 na tabela de dados) "4 combination of the particle swarm optimization-
artificial neurons network algorithm and response surface method to optimize energy
consumption and cost during milling of the 20174 alloy" (BOUSNINA et al., 2024), que a
utilizacdo do RSM ¢é uma técnica estatistica mais tradicional, mas ¢ uma ferramenta eficaz na
otimizagdo de parametros, servindo como benchmark para avaliagdo de performance de

abordagens de IA mais complexas. Na Figura 26 € possivel observar a tendéncia anual do RSM.

Figura 26: Grafico da quantidade do uso de RSM ao longo dos anos.
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Fonte: O autor.
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5.4 Caracteristicas Gerais dos Temas de Pesquisa dos Artigos

Ao longo do periodo de obtengdo do material de base para a confec¢do desta revisdo
bibliométrica, 85 artigos foram selecionados, abrangendo as mais diversas possibilidades de
pesquisa dentro do campo de processos de usinagem e o uso de IA para o auxilio dos mesmos.

Na Tabela 3 abaixo, ¢ possivel ver o numero de artigos por processo de usinagem.

Tabela 3: Quantidade de Artigos por Processo de Usinagem ao longo de 2021-2025.

Processo De Usinagem Quantidade de Artigos (2021-2025)
Grinding (Retificacdo) 10
Hybrid Machining (Usinagem Hibrida) 11
Drilling (Furagdo) 12
Turning (Torneamento) 23
Milling (Fresamento) 29
TOTAL 85

Fonte: O autor.

J& na Figura 27, o grafico de pizza relaciona a quantidade de técnicas de IA utilizadas

em relacdo ao total de artigos selecionados.

Figura 27: Grafico da Quantidade de Artigos por Técnica de IA utilizada.
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Fonte: O autor.
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E possivel perceber que dos artigos selecionados, o processo de Fresamento (Milling)
teve a maior quantidade de pesquisa publicada ao longo dos anos de 2021 até 2025, com vinte
e nove artigos publicados, seguido pelo processo de Torneamento (7urning), com vinte e trés
artigos publicados. Os outros processos, Furagdao (Drilling), Usinagem Hibrida (Hybrid
Machining) e Retificacdo (Grinding), tiveram uma quantidade de pesquisa mais equilibrada no
mesmo periodo.

Em relacgao as técnicas, ¢ notavel o maior uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
(ML) e Redes Neurais (ANN), j& as outras técnicas tiveram um pouco menos de destaque, mas
uma analise mais profunda sobre cada caso foi discutida ao longo dos resultados dos artigos no
topico 5.3.

Os Key Findings ( Principais Conclusdes) dos artigos também foram de extrema
importancia para averiguar o topico discutido e quais areas do uso de IA com processos de
usinagem estdo sendo mais exploradas no mundo académico e industrial. Na Tabela 4 € possivel
perceber uma grande discrepancia entre os numeros, sendo que os motivos serdo abordados de

forma que seja possivel se relacionar com o cendrio atual.

Tabela 4: Quantidade de Artigos por Key Finding de 2021-2025.

Principais Conclusoes Qtd.

Melhoria da vibracdo da ferramenta e da rugosidade da superficie usando 1

nanofluido-MQL

Resisténcia ao desgaste superior e acabamento superficial em torneamento de alto 1
avango

Maior produtividade e vida util da ferramenta com usinagem criogénica 2

Avaliagdo de impactos ambientais e econdmicos 31

Otimizagao da rugosidade da superficie e desgaste da ferramenta 50

TOTAL 85

Fonte: O autor.
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Para ilustrar de forma mais visual, a Figura 28 representa a Tabela 3.

Figura 28: Grafico de Artigos por Key Finding de 2021-2025.
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Fonte: O autor.

A diferenca na quantidade de conclusdes é notavel, sendo que a otimizagdo da
rugosidade da superficie e desgaste de ferramenta em conjunto com a avaliacdo dos impactos
ambientais e economicos fazem parte de 95% dos resultados encontrados, com 50 e 31 artigos,
respectivamente. Enquanto isso, Key Findings mais especificos ficaram nos 5% restantes do
resultado devido a um maior nicho de pesquisa e certa dificuldade experimental por custos
elevados e sefups experimentais complexos, sendo que um bom exemplo dessas dificuldades
esta explicitado no artigo (Numero 5 na tabela de dados) de Zhang e Xu (2021), o qual teve
como Key Finding a resisténcia superior ao desgaste e acabamento superficial em torneamento
de alta taxa de avango, abordando diretamente a dificuldade de otimizagdo de parametros em
um contexto que ¢ “altamente dependente de métodos matematicos complexos e demorados”.
Nesse artigo, fica explicitado as dificuldades intrinsecas ao processo de torneamento de alta
velocidade, tendo em vista que um modelo de ML foi utilizado, o Processo Gaussiano (GPR),
conseguiu atingir resultados com boa precisdo, porém a usinagem apresenta desafios
significativos devido a complexidade e natureza ndo linear entre parametros de entrada e saidas,
o que exige modelos preditivos acurados e estaveis que sdo capazes de lidar com incertezas e
garantir uma eficiéncia computacional de baixo custo para aplicabilidade em ambientes

industriais de ritmo acelerado (ZHANG; XU, 2021).
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Os Artigos que discutem sobre a otimizagdo da rugosidade superficial e do desgaste da
ferramenta sdo maioria, com 59% dos resultados obtidos ao longo dos 85 artigos analisados.
Um dos motivos para essa categoria ser a mais proeminente ¢ porque a qualidade da superficie
e a vida util da ferramenta sdo indicadores de desempenho cruciais nos diversos processos de
usinagem, pois impactam de forma direta a qualidade do produto, custos de producdo e
eficiéncia, justificando o alto nlimero de publica¢des no periodo analisado. Na pesquisa do
artigo (Numero 98 na tabela de dados) de Dedeakayogullari, Kagal e Keser (2022), foi
desenvolvido um modelo para prever a rugosidade superficial na furagdo de pegas fabricadas
com pré-furos SLM-Ti6Al4V, uma liga de titanio processada através de um método conhecido
como Selective Laser Melting (SLM), onde a obtengdo de uma rugosidade superficial (Ra)
precisa € essencial para atender aos rigorosos requisitos industriais. Na pesquisa, foi utilizada
Redes Neurais Artificiais (ANN) em conjunto Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativos
(ANFIS) para prever a rugosidade superficial, utilizando parametros como o tipo de broca,
velocidade de corte e avango, dos diversos tipos de técnicas utilizadas, o modelo de MLP
(Multilayer Perceptron) obteve a maior acuracia de predicdo da Ra, com um R? (Coeficiente de
Determinacao) de 0.998 e MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) de 0.206%, demonstrando
uma excelente capacidade de aprendizado e otimizacdo dos parametros de furagdo ideais, os
quais melhoram o processo e qualidade final da peca, que sdo exigidos pela industria,
garantindo maior eficiéncia de fabricacdo ao reduzir a necessidade de testes empiricos e
retrabalho (DEDEAKAYOGULLARI; KACAL; KESER, 2022).

Jé& os artigos que falam sobre impacto econdmico e ambiental fazem parte de 36% dos
resultados totais, demonstrando uma crescente demanda industrial e regulatdria para processos
de fabricagdo que sao mais sustentaveis, energeticamente eficazes e economicos. O uso da [A
¢ de grande auxilio para a otimizagao de tais impactos, sendo possivel ver uma grande tendéncia
de mais pesquisas relacionadas a esses topicos ao longo dos anos, sendo evidenciado na Figura
29, onde a linha laranja mostra que com o passar dos anos, a pesquisa envolvendo os impactos
econdmicos e ambientais teve um crescimento notavel, conseguindo ultrapassar até mesmo o
Key Finding de otimizacao superficial e desgaste de ferramenta (linha azul de tendéncia) no
ano de 2025, o que também deixa evidente que a pesquisa sobre otimizacdo superficial e
desgaste de ferramenta estd aos poucos sendo saturada, abrindo oportunidades de pesquisa para

outros campos.
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Figura 29: Grafico de tendéncia de Key Finding por ano de publicagdo de artigo.
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2025

Tendo em vista essa tendéncia de pesquisa relacionada com a avaliagdo de impactos
ambientais e econdmicos ¢ a diferenca que a Inteligéncia Artificial faz na otimizacdo de
parametros de usinagem com foco na sustentabilidade e eficiéncia econdmica, um exemplo de
publicacdo que proeminentemente discute sobre as aplicacdes da IA nesse ambito € o artigo
publicado em 2024 (Numero 61 na tabela de dados) onde os autores afirmam que “A presente
pesquisa foca em estabelecer um paradigma de manufatura sustentavel” (SEN et al., 2024, p.
4575). O estudo nesse artigo focou na usinagem de torneamento de superligas (Inconel 690)
sob condicdes de Minima Quantidade de Lubrificagdo (MQL), sendo que a metodologia deles
envolveu o uso de técnicas hibridas de aprendizado de maquina (ML) com algoritmos genéticos
(GA), especificamente Gene Expression Programming (GEP) e Particle Swarm Optimization
(PSO) para a otimizacdo. O foco principal foi a avaliagdo de cinco indicadores-chave de
sustentabilidade: consumo total de energia, emissdo total de carbono, custo total da usinagem,
rugosidade superficial e desgaste da ferramenta. A pesquisa investigou a eficiéncia e
sustentabilidade da usinagem das superligas através do uso de lubrificantes a base de 6leo de
girassol dopados com silica, sendo que a propor¢ao 6tima de nanoparticulas foi de 0,6% de
silica, melhorando significativamente a condutividade térmica e viscosidade dindmica do
nanolubrificante. Utilizando o GEP e PSO foi possivel estabelecer a modelagem de correlagdes
entre os parametros de usinagem e métricas de sustentabilidade, sendo que comparado ao meio
seco, houve uma reducao de 20% no consumo de energia, 18,68% na reducao de emissdes de
carbono e uma redugdo de custos de aproximadamente 11,76%, além da diminui¢ao notavel na

rugosidade superficial em 20,21% e reducdo de 31,71% no desgaste da ferramenta (SEN et al.,
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2024). Esse artigo demonstra como a IA ¢ fundamental para quantificar e impulsionar ganhos

mensuraveis em eficiéncia, custo e impacto ambiental no cenario de manufatura moderna.

6 CONCLUSAO

A Revisao Bibliométrica realizada confirmou a solidez do campo de pesquisa sobre a
aplicagdo de IA nos processos de usinagem, tendo base na analise de 85 artigos que foram
publicados entre 2021 e 2025. O estudo demonstrou a dominancia de certas abordagens e
revelou os principais desafios e dire¢cdes promissoras para a area.

Segue abaixo as principais conclusdes e deducdes logicas do trabalho.

Dominincia de Processos e Técnicas: O fresamento (29 Artigos) e o torneamento (21
artigos) foram os processos de usinagem mais investigados. As técnicas de ML e ANN sdo as
mais populares, com 32 e 26 artigos, respectivamente, frequentemente utilizadas em conjunto
com outras metodologias como FL e RSM para aumentar a confiabilidade dos modelos.

Foco de Pesquisa: O principal foco dos artigos (59%) ¢ a otimizagdo da rugosidade
superficial e do desgaste da ferramenta. No entanto, uma tendéncia crescente (36%) aponta para
a avaliacdo de impactos ambientais e econdmicos, indicando uma mudanca no interesse
académico e industrial em dire¢do a uma manufatura mais eficiente e sustentavel. Quanto as
lacunas de pesquisa, fica notavel uma escassez de publicacdes que documentam estudos de caso
diretamente da industria, muitos resultados e desenvolvimentos de IA em ambientes de
fabricacdo reais sdo considerados confidenciais ou proprietarios, criando uma lacuna entre
pesquisa académica e aplicagdo industrial. Além disso, a revisdo bibliométrica revelou que
topicos mais especificos, como a melhoria da vibracao da ferramenta usando nanofluidos ou a
usinagem criogénica, recebem poucas publicagdes, indicando areas de nicho com potencial
inexplorado.

Desafios do Cenario: Foram identificados desafios persistentes, como a gestdao do “Big
Data”, que exige o processamento de volumes massivos de dados heterogéneos. A coleta de
dados para métricas especificas, como a vida util e fadiga de ferramentas, ¢ cara e demorada, o
que limita a robustez dos modelos. Além disso, a falta de “generaliza¢do” dos modelos de IA,
ou seja, a incapacidade de manter a precisdo em diferentes maquinas ou materiais, sendo um
dos obstaculos criticos para a implementacao em larga escala.

Inovacoes e Futuros Trabalhos: A pesquisa destacou a ascensao de solugdes
inovadoras para mitigar esses problemas, como as abordagens hibridas (combinando simulagao

com ML) e os “Gémeos Digitais™ (Digital Twins), que possibilitam aprimorar a generalizagao
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e o controle de qualidade em tempo real. Como sugestdo para melhoria da revisdo e para
trabalhos futuros, propde-se expandir o escopo para incluir mais processos,técnicas e identificar
0s principais autores e pesquisas mais relevantes no cenario académico, para criar uma base de
dados detalhada dos resultados, o que permitira analises comparativas aprofundadas das
melhores técnicas para cada tipo de processo.

Em suma, o campo da IA na usinagem ¢ maduro em otimiza¢ao de qualidade e desgaste,
mas aponta para novas e promissoras diregdes. A transi¢ao para a manufatura inteligente, com
a IA no seu nucleo, ¢ o caminho para alcangar a maxima eficiéncia, qualidade e sustentabilidade

na produg¢do industrial.
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