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RESUMO

O monitoramento em tempo real do processo de dressagem vem se tornando cada vez
mais necessario, pois tem um papel muito importante no acabamento de pecas produzidas
pelo processo de retificagdo. Por outro lado, o desgaste dos dressadores ¢ muito custoso e
pouco eficiente para ser monitorado visualmente, como normalmente ¢ feito nas industrias. O
sensor de vibragdo ¢ uma grande ferramenta na automagdo desse processo, porém ainda ¢
pouco utilizado, como se constata na literatura. Este trabalho apresenta um método de
classificagdo do desgaste da ferramenta de dressagem de ponta unica em trés condicdes
distintas (novo, meia-vida e desgastado), por meio de sinais de vibragdo e redes neurais.
Ensaios de dressagens foram realizados em uma retificadora plana tangencial, rebolo de 6xido
de aluminio, com a aquisi¢ao dos sinais de vibra¢ao por meio de um sensor fixo no suporte do
dressador. Um estudo foi desenvolvido do espectro do sinal para as trés condigdes de
desgaste, no qual sete bandas de frequéncias foram selecionadas. Varios modelos neurais
foram testados, os quais possuiam como entradas duas estatisticas obtidas a partir do sinal
original filtrado para uma dada banda de frequéncia selecionada. Apods centenas de
combinagdes de entradas, nimero de camadas ocultas € nimero de neurdnios, dois melhores
modelos foram escolhidos e analisados, os quais apresentaram resultados com até 98,3 % de

taxa de acertos.

Palavras-chave: operagdo de dressagem, vibragdo, redes neurais artificiais, perceptron de

multiplas camadas, desgaste de dressadores.



ABSTRACT

Real time monitoring of the dressing process is becoming more and more necessary
because it plays a very important role in the finish of the part manufactured by the grinding
process. On the other hand, dresser wear is very expensive and not much effective to be
monitored visually, but it is usually so developed in industry. The vibration sensor can be a
useful tool in the process automation; however, it is rarely used as can be verified in research
works. This work presents a classification method for three wear conditions (new, semi- new,
and worn) of single- point dresser by using vibration signal and neural networks.
Experimental runs were carried out in a surface grinding machine equipped with aluminium
oxide grinding wheel, where the vibration signal was acquired by a fixed sensor attached to
the dresser holder. The signal spectra analysis was performed with regard to the
aforementioned wear conditions, and seven frequency bands were selected. Several neural
network models were tested, which had two input statistics from the digital processing of the
raw signal filtered for a given frequency band selected. Following hundreds of input
combinations, number of hidden layers and neurons, two best models were chosen and

analyzed, which showed results with up to 98.3%, success rate.

Key words: dressing operation, vibration, neural network, multilayer perceptron, dresser

wear.
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CAPITULO 1- INTRODUCAO, OBJETIVOS E PUBLICACOES

1.1 INTRODUCAO

A retificacdo ¢ um processo de usinagem que utiliza um rebolo como ferramenta, a
qual consiste em graos abrasivos unidos por um material ligante. As arestas dos graos da
superficie do rebolo agem como ferramentas de microcorte que, de forma mais ou menos
aleatoria, entram em contato com o material a ser cortado (MALKIN 1989).

De acordo com Wegener (2011), o slogan usado pela comunidade do processo de
retificacdo ¢ “retificagdo ¢ dressagem”, o que nos mostra a interdependéncia entre os dois
processos, porém o numero de pesquisas relacionadas ao estudo da identificagdo do desgaste

do dressador ainda ¢ pequeno.

Como o desgaste da ferramenta dressador influencia de forma negativa na qualidade do
trabalho e a troca desse instrumento corresponde a cerca de 20% do tempo de maquina
parada, tem crescido a atencdo dada a esse problema. Nesse contexto, realizar o
monitoramento do desgaste da ferramenta ¢ importante para se obter um processo mais

confiavel e menos oneroso (LIANG et al. 2004).

A maior parte das técnicas existentes para monitorar o desgaste do dressador € baseada

em métodos Opticos. Habrat (2005) propds um sistema de monitoramento Optico para a

obtencdo de um modelo do desgaste de dressadores. Contudo, esses métodos sdo muito

sensiveis ao ambiente, principalmente ao fluido de corte, de modo que ndo sdo vidveis para
um sistema de monitoramento em tempo real (ENGANA et al. 2006).

O trabalho de Martins (2013) apresentou um método de estimagdo do nivel de desgaste

de dressadores de ponta Unica, baseado nos valores RMS (Root Mean Square) e ROP (Ratio

of Power) do sinal de emissdo acustica, os quais foram extraidos de bandas de frequéncia pré-

selecionadas. Esses valores foram empregados como entrada de modelos neurais.

O presente trabalho ¢ uma extensdo do trabalho de Martins (2013b), propondo modelos
neurais baseados também nos valores RMS e ROP para estimacao do nivel de desgaste do

dressador.



1.2 OBJETIVO

O presente trabalho tem como objetivo ser uma extensao do trabalho de Martins
(2013b), propondo modelos neurais baseados também nos valores RMS e ROP para
estimacao do nivel de desgaste do dressador. Entretanto, as bandas selecionadas sao de sinais
provenientes de sensores de vibragdo que, por serem mais baratos e de mais facil
implementagdo em hardware, oferecem uma alternativa muito boa aos sensores de emissao

acustica.

1.3 PUBLICACOES RELACIONADAS

e SOUZA, V.C.P. RUBENS, ROCHA, A. CAMILA, MARCHI, M., AGUIAR, P.
R, MARTINS, C. H. R., BIANCHI, E. C, Monitoramento da condicao de
dressagem usando sinais de vibracdo e modelos neurais. XX CONGRESSO
BRASILEIRO DE AUTOMATICA, BELO HORIZONTE, MG, 2014, v.1, p.
1026-1033.

e MIRANDA, H.I,, ROCHA, A. CAMILA, OLIVEIRA Jr, P., AGUIAR, P. R,,
BIANCHI, E. C, Monitoring single-point dressers using fuzzy models. 9th CIRP
CONFERENCE ON INTELLIGENT COMPUTATION IN
MANUFACTURING ENGINEERING — CIRP ICME14, 2014. v.1., p 1-6.



CAPITULO 2-REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O PROCESSO DE RETIFICACAO

Dentre os processos de usinagem, nome genérico dado ao processo de remogao de
material, esta o processo de retificagdo (SALMON 1992). Este consiste na utilizacdo de um
rebolo, formado por grios abrasivos fixados por ligantes e contendo poros, com o rebolo
rotacionando a uma alta velocidade de corte para a remoc¢do de material (MARINESCU

2007).

Diferente de outros processos, tais como torneamento e fresamento, a retificagdo se
utiliza de uma ferramenta de corte ndo definido; isso se deve ao fato dos graos abrasivos ndo
apresentarem arestas de corte regulares. Dessa forma, varios fatores podem afetar o resultado

do processo (KWAK & HA 2004) (REN et al. 2009).

Processos de retificacdo sdo utilizados comumente para produzir pegas de alta
qualidade, alta precisdo e tolerancias apertadas. Por exemplo, medidas em pegas longas, pecas
deslizantes, agulhas, componentes eletronicos, wafes de silicone e rolamentos (MARINESCU

2007).

Segundo Diniz (2003), as principais caracteristicas relacionadas a retificacdo sdo:
pecas com tolerancias apertadas, baixa rugosidade e baixa remocao de cavacos. Ele ainda nos
diz que o processo de retificagdo requer bastante atengdo, pois se a peca for danificada nessa
operagdo, todo o custo acumulado nas operacdes anteriores, como torneamento e fresamento,

ndo podera ser recuperado.

A figura 1 apresenta as quatro operagdes basicas da retificagdo: a retificacdo tangencial plana,
a retificacdo tangencial cilindrica, a retificagdo lateral plana e a retificacdo lateral cilindrica.
As operagdes de retificagdo sao classificadas de acordo com a superficie do rebolo em contato
com a peca € com o avango do rebolo. De acordo com a forma geométrica das superficies
obtidas, sdo divididas em cilindrica externa, cilindrica interna, plana e plana rotativa.
Conforme o movimento de avango, elas sdo divididas em tangencial de mergulho, tangencial
de passagem, lateral (ou de face) de mergulho e lateral de passagem. Na pratica, a gama de
possibilidades de processos de retificagdo ¢ grande e inclui uma variedade de operagdes de

geracdo de perfil, copia de perfil, corte e ranhuras (MARINESCU 2007) (SCHUHLI 2007).



Neste trabalho, sera dada énfase ao processo de retificagcdo tangencial plana.

Rebolo
Rebolo
Rebolo Rebolo
/ TN Pega
Al \\ N

() ) (—)

\\_/ Pega A4
(a) Retificagao (b) Retificacio (c) Retificacio (d) Retificagio
tangencial plana tangencial cilindrica lateral plana lateral cilindrica

Figura 1 - Operagoes basicas na retificagdo Adaptado (MARINESCU, et al., 2007)

2.1.1 PARAMETROS NA RETIFICACAO TANGENCIAL PLANA

A interagdo rebolo-peca no processo de retificacdo, tipicamente possui 0s seguintes

parametros de entrada: taxa de remocdo, velocidade de corte do rebolo e da peca,

agressividade e tempo de centelhamento (spark-out) (KING & HAHN 1992).

Os principais parametros a serem considerados na retifica¢do plana tangencial sdo:

profundidade de corte (a): pode ser definida como a penetragdo do rebolo na
peca que esta sendo retificada. E medida como sendo a espessura equivalente
de material removido por passagem do rebolo na peca (MARINESCU 2007).
Corresponde a grandeza - a [um] - que € tomada perpendicularmente a dire¢ao
de avanco da peca ou do rebolo (DINIZ et al. 2003);

velocidade de corte (vs): quando a velocidade de corte ¢ elevada, um mesmo
grao abrasivo passa a remover um menor volume de cavacos pelo aumento da
sua frequéncia de contato com a peca. Portanto, a espessura do cavaco
removido ¢ menor, diminuindo as for¢as de corte, rugosidade da pega e
desgaste do rebolo pela menor solicitagdo de cada grao. Em contrapartida,
devido ao aumento da intensidade de contato dos grdos com a pega, ocorre
uma elevag¢do da temperatura que pode ocasionar um dano térmico na pega
(BIANCHI et al. 1997). O deslocamento de um ponto sobre a superficie de
corte do rebolo, por exemplo, um grao, por uma variagao de tempo determina a
sua velocidade de corte ou velocidade periférica do rebolo. A partir dessa

velocidade, pode-se determinar a vida do rebolo, ja que ela implica diretamente



na alteragdo da capacidade de remogao dos graos abrasivos e no acabamento
das pecas (MALKIN 1989).
A velocidade de corte pode ser expressa pela equagao 1 (GRAF 2004)

de-
vs == [m/s] (1)

onde:

dgs [mm] ¢é o didmetro externo do rebolo;

ng [rpm] a rotagao do rebolo.

e Velocidade da peca (vy): na retificacdo plana, a velocidade da pega ¢ coincidente
com a velocidade da mesa, sendo normalmente expressa em mm por minuto
(MARINESCU 2007). Essa velocidade estd relacionada aos impactos que os graos
abrasivos provocam na peca (BIANCHI et al. 1997).

e Comprimento de contato (/.): pode ser definido como a extensdo de contato entre a
peca e o rebolo (MALKIN 1989) (MARINESCU, ef al., 2004), conforme ilustrado na
figura 2.

Peca Trabalhada

Figura 2 - Esquema dos parametros: velocidade do rebolo Vs; velocidade da peca Vw;

profundidade de corte a; comprimento de contato lc. Adaptado (MALKIN, 1989)



De acordo com (MALKIN 1989), o comprimento de contato pode ser definido pela
equacdo 2. Porém, esta equacdo ndo considera os movimentos e possiveis deformagdes
decorrentes do contato rebolo-peca. Dessa forma, ela descreve apenas uma suposta area de

contato.

e = (a- dg)? [um] @)

Onde:
a [pm] ¢ a profundidade de corte;

ds [mm] ¢ o diametro externo do rebolo.

e Taxa de remoc¢ao de material (Qy): relaciona profundidade de corte (a) a
velocidade relativa entre a peca, o rebolo (vy) e a largura de retificagdo (b),

conforme equacao 3 (MALKIN 1989):

Qw =a v, b (3)

Ainda segundo (MALKIN 1989), existe a taxa especifica de remoc¢do (Q'y) que
corresponde a taxa de remog¢do de material dividida pela largura de retificagdo dada pela

equagdo 4:

Q'w = a- vy [mm/s]; 4)

e Espessura equivalente (%,,): a espessura equivalente de corte é a espessura de
material removido pelo rebolo com a velocidade de corte deste, a qual ¢
demostrada na equagdo 5. Corresponde a razdo entre a taxa especifica de

remogao de material (Q'y) e a velocidade de corte (vy):



_QI_W_a-vW
heq_vs_ vs (5)

2.1.2 FORCAS DE CORTE NO PROCESSO DE RETIFICACAO

Os esfor¢os de corte no processo de retificagdo sdo gerados entre a interacao do
abrasivo e a pe¢a, em forma de deformacao plastica e elastica, pela formagao do cavaco e pelo

atrito entre abrasivo, ligante e pe¢a (REN et al. 2009).

Geralmente essa forca ¢ decomposta em trés componentes: normal (F),) [N]; tangencial
(F;) [N] e uma componente ao longo da diregdo de avango longitudinal (axial - F,) [N], que
ndo possui muita significancia. A forga tangencial afeta principalmente o consumo de energia
e o tempo de vida de servigo do rebolo. Assim, afeta também a temperatura e a rugosidade da
peca usinada (LI 2002, apud MARTINS 2013). A figura 3 apresenta um esquema dessas

forcas na retificacdo plana.

Rebolo

Figura 3 - Componentes de for¢a para retificagao tangencial plana, Adaptado (MALKIN,
1989)

A for¢a normal atua perpendicularmente a superficie do rebolo e depende da dureza do
grao abrasivo e do material a ser usinado. Esta ¢ maior que a tangencial e age diretamente na
redugdo da profundidade de corte, sendo também responsavel por deflexdes da peca, rebolo e
estrutura da maquina. A componente axial s6 ganhara importancia quando houver certo

deslocamento lateral do rebolo (MARINESCU 2004).

A forga tangencial de corte em um grao abrasivo € expressa pela equagdo (6):



-2 N] ©6)

Onde:

b [mm] largura média no topo dos graos abrasivos;
K [N/mm?] pressdo especifica de corte;
u coeficiente de atrito entre grao e peca;

K, [N/mm?] tensdo de escoamento do material.
2.1.3 POTENCIA NA RETIFICACAO

A poténcia de retificag@o ¢ associada a velocidade de corte (vs) e a velocidade da pega
(vw), segundo a equacdo (6) (MALKIN 1989). A forca tangencial (F;) ¢ a componente da
forga de retificagcdo, responsavel pela dissipagdao de poténcia em situacdes de alta velocidade

do rebolo (MARINESCU 2004), conforme a equagao (7).

P=F - (vs tvy) [W] (7)

O sinal positivo indica que vs € vy tém direcdes opostas e o sinal negativo indica

direcdes iguais.
2.1.4 RUGOSIDADE DAS PECAS RETIFICADAS

O acabamento superficial sofre influéncia de varios parametros de usinagem,
incluindo: a geometria da ferramenta de corte, geometria da peca, rigidez da maquina-
ferramenta, material da peca, condicdes de corte, material da ferramenta, dentre outros

(FUSSE et al. 2004).

Um método eficiente de se mensurar a qualidade da superficie produzida ¢ por meio
da rugosidade. Esta pode ser definida como micro-irregularidades geométricas decorrentes do
processo de fabricagdo. A medicao ¢ feita em fungdo da distancia entre picos e vales
existentes na superficie produzida. Assim, podemos destacar os principais parametros

utilizados atualmente para obter a rugosidade: pela média dos valores dessa distancia
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(parametro Ra), pelo valor quadratico médio dessa distancia (parametro Rg) ou ainda pelo

valor maximo da mesma (parametro Rf) (LIANG et al. 2004).

2.2 REBOLO

O rebolo ¢ a ferramenta de revolugdo utilizada nos processos de retificagdo. O corpo
abrasivo do rebolo é composto por graos abrasivos unidos por um ligante. Esses graos sao
responsaveis pela remocdo de material por meio de suas arestas de corte de geometria
indefinida. Pode-se considerar o rebolo como um sistema trifasico, sendo constituido por
graos abrasivos, aglomerante e poros. Desse modo, seu desempenho esta relacionado com o
tipo e tamanho do grdo abrasivo, com as propriedades abrasivas do material ¢ com a

porosidade do conjunto (MALKIN 1989).

As caracteristicas do rebolo variam de acordo com o tipo de material a ser usinado ¢ a
sensibilidade da integridade da superficie. A qualidade geométrica também deve ser levada

em consideracdo na escolha de um sensor adequado (TONSHOFF et al. 2002).
2.2.1 GRAOS ABRASIVOS

Os graos abrasivos usados nas operacoes de retificagdao sdo particulas refratarias duras
e frageis que podem ser classificadas de acordo com sua dureza ou composi¢do quimica

(LTAO et al. 2007).

A caracteristica mais importante de um abrasivo € que este seja mais duro que o
material a ser retificado. Casualmente, define-se essa dureza em termos resisténcia e

indentagdo estatica, obtidos por meio de um teste de dureza Knoop (MALKIN, 2008).

Segundo Diniz (2003), os graos abrasivos podem ser naturais (quartzo, diamante, etc.)
ou artificiais (6xido de aluminio, nitreto de boro ctibico, diamante policristalino, etc.), sendo
estes utilizados para ferramentas de precisdo. Os graos podem ser grossos (ndo se exige boa
qualidade superficial para remo¢do de grande volume de material, utilizado para materiais
moles) ou finos (quando se deseja um bom acabamento superficial, para materiais duros ou

quebradi¢os, manutengao de bordas e perfis de pequena dimensao).

Para rebolos convencionais, o tamanho do grao abrasivo ¢ classificado por meio do

método de peneiramento, sendo designado pelo nimero que corresponde a divisdo linear da



area de uma polegada quadrada. Assim, quanto mais fino o grao, maior sera o seu nimero na

escala da granulometria (MALKIN, 2008).

As dimensdes dos graos e sua uniformidade sdo caracteristicas importantes
nos processos de usinagem com abrasivos. Graos mais grossos sao utilizados em rebolos para
operagdes de corte e limpeza, enquanto os mais finos sdo utilizados para polimento e

lapidagdo (TONSHOFF et al. 2002).
2.2.2 LIGANTES

Os ligantes sdo responsaveis por unir os graos abrasivos a uma ferramenta abrasiva
(SALMON 1992), tendo como principais funcdes: reter o grdo durante o processo de
usinagem; desgastar-se numa taxa controlada; resistir a forca centrifuga em altas velocidades

e a de rapidamente expor o grdo ao trabalho (WEBSTER, 2007).

Graos abrasivos se mantém unidos com varios tipos de materiais ligantes. Em geral, o
ligante tem que ser forte o suficiente para suportar as forcas de retificacdo, temperaturas e
forcas centrifugas, sem se desintegrar, enquanto resiste aos ataques quimicos dos fluidos de
corte. Outras exigéncias das ligas podem incluir rigidez do rebolo e a habilidade de reter o

grao abrasivo durante o corte (MALKIN 1989).

De acordo com os sistemas de marcagdo, existem seis tipos gerais de material ligante
para rebolos abrasivos convencionais: resinoide (incluindo refor¢ado); verniz; oxicloreto,
borracha (incluindo reforgado), silicato e vitrificado. Os rebolos mais convencionais estao
entre os ligantes vitrificados e o resinoide. Rebolos superabrasivos sdo produzidos com trés
tipos de ligantes: resinoide, vitrificado e metal (MALKIN 1989). O uso correto do ligante
durante a fabricacdo dos rebolos tem como objetivo tornar a distribuicdo dos graos sobre o
rebolo o mais uniforme possivel, beneficiando da melhor forma possivel o processo de

retificagdo (HEINZEL, et al., 2009).

A especifica¢do dos rebolos se dd com a utilizacdo de cddigos compostos por letras e
nimeros, conforme demostrado na figura 4. O cdédigo é composto por sete itens. O primeiro
deles ¢ de uso opcional, representado por um numero que indica o tipo de abrasivo. O
segundo item ¢ indicado por uma letra que mostra o tipo de abrasivo utilizado, podendo ser A
(6xido de aluminio) ou C (carboneto de silicio). No terceiro item, temos a granulometria

representada por numeros que podem demonstrar de granulometria grossa até muito fina. O
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quarto item ¢ simbolizado por uma letra que pode ser qualquer letra do alfabeto, sendo que
iniciamos pela letra A (macio) até¢ Z (duro). O quinto item ¢ expresso por nimeros que
indicam a estrutura do rebolo, sendo que os nimeros menores demonstram uma estrutura mais
fechada e os nimeros maiores, uma estrutura mais aberta, conforme ilustrado na figura 4. O
sexto item representa a liga que compde o rebolo. Por fim, a sétima posi¢@o ¢ de uso opcional,

exibindo a identificagdo da ferramenta.

Rebolo Convencional

Prefixo  LiPO fie GraxTulo— Dureza Estrutura Liga
abrasivo metria

51 A 36 L 5 v 23
: " —— —— —
Indica o Flpo Identificagdo
de abrasivo S forramenti
(uso opcional) (uso opcional)
A- Oxido de aluminio Fechado 1
C- Carboneto de Silicio 3
Grossa Média Fina Muito Fina :
6
2 - 5 B Resinoide
8 ':0 70 220 8 BF Ligaresindide
10 36 80 240 9 E  Goma-lasca
12 46 90 280 10 O  Oxicloreto de magnésio
14 54 100 320 1 EF gm“*;la
16 60 120 400 B § st
20 150 500 i vV Vitdficado
24 180 600 Poroso ¢,
Macio Meédio Duro

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Figura 4 — Especificacdo de rebolo convencional, adaptado (Adaptado de Malkin 1989)
2.2.3 DUREZA

A dureza representa o grau de coesdo dos graos com o aglomerante. E, portanto, um
indice da resisténcia com que o grao abrasivo ¢ retido no material aglutinante (DINIZ et al.

2003).

Essa dureza ¢ diretamente dependente das propriedades mecanicas do ligante, pois se
este possuir uma resisténcia mecanica elevada, a possibilidade de ruptura dos graos abrasivos
serd reduzida, isto devido a uma acomodacao dos impactos sofridos pelo rebolo. Além disso,

uma resisténcia elevada ao desgaste do material ligante dificulta a remogao de graos inteiros,
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j& que a ancoragem dos graos se mantém estavel durante toda a vida do rebolo (KING, et al.,

1992).
2.2.4 ESTRUTURA

Uma propriedade adicional aos rebolos ¢ sua estrutura: densidade de graos e
porosidade. Caso seja feita uma mistura de graos muito finos com uma quantidade grande de
ligante sob elevada pressdo, resulta em baixa porosidade. Entretanto, se for utilizado graos
grossos, o resultado serd uma estrutura mais aberta e, consequentemente, mais porosa. Para
induzir a porosidade no rebolo, podem ser usados elementos volateis durante o estigio verde,

antes do forno (SALMON 1992).

Uma estrutura mais aberta de grios, em geral, d4 um acabamento mais grosseiro que
uma estrutura mais fechada. Por outro lado, conforme os graos abrasivos cortam a peca, deve-
se procurar um meio de retirar os cavacos da zona de retificacdo. Os vazios da estrutura do

rebolo fornecem o meio para rapida remogao do cavaco (DINIZ et al. 2003).

2.2.5 LUBRIFICACAO

Durante o corte, desenvolve-se uma grande quantidade de calor, devido a energia
necessaria para deformacao do cavaco e a energia devido ao atrito ferramenta-pega e cavaco-
ferramenta. Esse calor gerado precisa ser reduzido e/ou extraido da ferramenta,
principalmente a fim de minimizar o desgaste da ferramenta, a dilatacdo térmica da pega e o
dano térmico a estrutura. Esse calor deve ser extraido da regido de corte da peca e da

ferramenta (refrigeracdo) para evitar seus efeitos danosos (DINIZ et al. 2003).

Os oleos possuem melhor poder lubrificante que a dgua, podendo, assim, reduzir a
geracdo de calor devido ao atrito entre cavaco-ferramenta e ferramenta- peca, assegurando

melhor acabamento final ao trabalho (DINIZ et al. 2003).

A maior parte dos fluidos para rebolos podem ser categorizados tanto como dleos de
corte quanto como Oleos soliiveis. Oleos de corte para retificagdo sdo 6leos minerais fluidos
com adicao de materiais gordurosos para lubrificagdo e umectacao, além do acréscimo usual

de enxofre e/ou cloro para aumentar a reducao do desgaste. Oleos soluveis sao fluidos a base
12



de agua, contendo emulsdes e numerosos outros ingredientes, os quais inclui-se: materiais
gordurosos, sabdo, enxofre e cloro para lubrificacdo, surfactantes para umedecimento e
detergéncia, para prevenir formacao de espuma, ferrugem, inibidores, condicionadores de

agua e germicidas (MALKIN 1989).

Para um fluido de rebolo ser efetivo como um lubrificante e refrigerante, ele precisa
ser servido na quantidade suficiente na zona de retificacdo. Existem dois métodos de servir o
0leo a retificacdo: baixa pressdo (inundagdo) e alta pressdo (jato) por meio de bocais

(MORGAN et al. 2008).

Para retificacdo, menos vazao ¢ necessaria se o fluido ¢ fornecido por meio de um
bocal para garantir que a velocidade do jato seja mantida por meio da largura. Para um bocal
usado geralmente em testes de fluidos, a distdncia ¢ de aproximadamente 1,5 cm. A distancia
entre o bocal e o contato com o rebolo maior que 1,5 cm reduz o fluxo util (MORGAN et al.

2008).

2.3 A OPERACAO DE DRESSAGEM

Quando o grao sofre atrito inerente ao processo, ele pode se fraturar e depois se
desprender do rebolo, causando o desgaste ou simplesmente ter suas arestas arredondadas,

causando a perda da afiagdo (DINIZ et al. 2003).

O rebolo nunca perde diametro numa forma homogénea, o que gera desvios na pega.
Neste caso, mesmo que o rebolo ainda esteja bastante agressivo, ele precisa ser dressado para

ser restituida sua forma original (DINIZ et al. 2003).

Dressagem consiste em uma operacdo de afiamento, concebida para gerar uma

topografia particular na superficie de corte do rebolo (JACKSON et al. 2007).

A dressagem ¢ realizada para se atingir um ou mais dos seguintes objetivos: devolver ao
rebolo sua forma original e conferir agressividade (capacidade de corte) ao rebolo (DINIZ et

al. 2003).

O mecanismo cinematico da operacdo de dressagem consiste em deslocar o dressador
transversalmente ao rebolo em movimento de rotagdo. A penetracdo do dressador a uma

determinada profundidade de dressagem (a,) implica uma largura de atuacdo de dressagem
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(bg) e esse valor pode ser determinado medindo-se a ponta do dressador (OLIVEIRA et al.

1992).

O ponto de dressagem da ferramenta abrasiva define o fim da vida de face de trabalho
do rebolo. Se a dressagem for feita apos o ponto de reafiacdo, poderdo ser produzidas pegas

com queima superficial, trincas e rugosidade fora da especificada (OLIVEIRA et al. 1992).
2.3.1 DRESSAGEM E TOPOGRAFIA

Segundo (LIN et al. 2008), a topografia do rebolo ¢ caracterizada pelo numero de
arestas de corte, de modo que essa topografia tem influéncia sobre a geometria do cavaco

produzido e no processo de retificagdo como um todo (SALEH et al. 2009).

A operagdo de dressagem provoca o corte e a fratura dos grdos abrasivos pelo
dressador, além de gerar uma rosca na superficie do rebolo por onde passa o dressador

(OLIVEIRA et al. 1992).

2.3.2 DRESSADOR DE PONTA UNICA

O dressador de ponta Unica ¢ a ferramenta de dressagem mais simples, sendo
largamente utilizada nas operagdes de dressagem (SALMON 1992) (MARINESCU 2007). A
operacgdo de dressagem, realizada com um dressador de ponta unica, também ¢ conhecida por

dressagem mecanica (HARINKAR et al. 2006).

O dressador de ponta Unica carrega um unico diamante que deve formar um angulo de
ataque limpo em relacdo ao rebolo para que o processo de dressagem seja eficiente. Se o
diamante estiver perpendicular ao rebolo durante a dressagem, ele serd gasto rapidamente. Se
o angulo do diamante for igual ao da superficie do rebolo, a regido de contato ird gerar muito
calor, podendo danificar o diamante (SALMON 1992). O dressador de ponta tunica ¢
usualmente instalado com um angulo relativo entre a ferramenta e o rebolo de o, entre 10° e

15°(MALKIN 1989). A figura 5 ilustra o processo.
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Figura 5 - Configuracdo do dressador de ponta inica. Adaptado (MARINESCU 2007)

A operagdo de dressagem provoca o corte e a fratura dos grios abrasivos pelo
dressador, além de gerar uma rosca na superficie do rebolo por onde passa o dressador.

(OLIVEIRA et al. 1992).

Segundo (MALKIN 1989), a operacdao de dressagem de ponta unica produz dois

efeitos na superficie do rebolo: o macroefeito e microefeito, definidos como:

e macroefeito: gerado a partir do formato do dressador, da profundidade de
penetracao deste e do passo de dressagem. Esse fendomeno determina a posi¢do
das novas arestas dos grios abrasivos na superficie do rebolo.

e microefeito: gerado pelo arrancamento dos graos gastos, isto ¢, com baixa
ancoragem ao ligante e pela fratura dos grdos que ndo se desgastaram por
completo, em que novas arestas de corte sao geradas.

Na operagdo de dressagem de rebolos convencionais € usual que o dressador passe
pelo rebolo rotacionado, como ilustrado na figura 6. Durante cada passada do dressador por
meio do rebolo, ¢ removida uma profundidade a4 do raio do rebolo. Esse tipo de movimento
de dressagem ¢ andlogo ao de torneamento. O avango axial do dressador por revolugao ¢

chamado de direcao de dressagem, 54, € € dado e pela equacao (8).

_ mdsvg

Sqg = —— (8)

Us
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Onde:

vs [mm/s] ¢ a velocidade de dressagem:;

vy [mm/s] ¢ a velocidade de corte do rebolo;
ds; [mm] € o diametro do rebolo;

W, ondulagao teorica (macroefeito);

aq profundidade de dressagem.

bs

Rebolo

Dressacdlor

Legenda:

Sd - passo de dressagem
Vs - velocidade de avango
D?‘essador Asd - drea de dressagem

Figura 6 - Representacdo esquematica do processo de dressagem, adaptado (Adaptado de

OLIVEIRA, et al., 1992)

O grau de recobrimento de dressagem (U;) ¢ um parametro de dressagem
importantissimo que foi criado por (KONIG, et al., 1980, apud MARTINS 2013) com o
objetivo de relacionar os parametros de dressagem e a topografia do rebolo gerada na
operacgao. A defini¢do do grau de recobrimento na dressagem com dressador de ponta tnica ¢é
a de determinar quantas vezes um ponto da superficie do rebolo ¢ recoberto pela largura de

atuacao do dressador (b, [mm]) pelo passo de dressagem (s; [mm]) (MALKIN, 2008).

Quanto menor for o grau de recobrimento, ndo ultrapassando o valor minimo de um,
maior serd a agressividade do rebolo. Uma alta agressividade no rebolo prejudica a qualidade
superficial das pecas retificadas, porém favorece a remo¢do de grandes quantidades de
material. No contrario, quanto maior o grau de recobrimento, menor ¢ a agressividade do

rebolo (KONIG, et al., 1980, apud MARTINS 2013)
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2.4 DIAMANTES PARA DRESSADORES

Além do aspecto estético do diamante em forma de pedras preciosas, ele ¢ o material
mais duro conhecido, de tal modo que estd no topo da escala de Mohs. Devido a essa
propriedade, os diamantes sdo usados em diversas aplicagdes tecnoldgicas, tais como:
abrasdo, corte e polimento. Dentre os materiais, o diamante ¢ aquele que apresenta a maior
condutividade térmica a temperatura ambiente, sendo quatro vezes superior a do cobre ou da

prata, ¢ um bom isolante elétrico, possui uma constante dielétrica pequena (KOIZUMI et al.

1997).

O grande interesse pela sintese de diamante ¢ de replicar as propriedades fisico-
quimicas do diamante natural de modo que o diamante sintético apresente elevada dureza,
baixa densidade, baixo coeficiente de expansdo térmica, alto indice de refracdo, alta
condutividade térmica a temperatura ambiente, excelente isolante elétrica, inerte
quimicamente, apresenta compatibilidade bioldgica e, quando dopado, torna-se um bom

semicondutor. (ANGUS, 1995).

O diamante € o solido de maior dureza, ¢ 6timo condutor de calor, ¢ um 6timo isolante
elétrico, tem coeficiente de atrito muito baixo ¢ tem alto indice de refracdo

(BARANAUSKAS 2000).

Segundo (KOIZUMI et al. 1997), os diamantes possuem um coeficiente de desgaste e
de expansdo térmica pequeno, elevada resisténcia quimica e de corrosdo para a maioria dos

acidos e substincias oxidantes e é opticamente transparente.

Um dos mais importantes desenvolvimentos na obtencdo de diamantes sintéticos foi a
demonstragdo da viabilidade de sua fabricagdo por meio da deposicdo quimica a partir da fase
vapor, técnica conhecida por sua sigla, em inglés, CVD (Chemical vapor deposition). Ela foi
desenvolvida pioneiramente por pesquisadores da Ucrania e depois confirmada por japoneses

(BARANAUSKAS 2000).

Essa técnica envolve a deposi¢do de atomos de carbono que originalmente vem da
dissociacdo de um precursor de gés carbono sobre um substrato sélido. Esse substrato pode
ser de diamante (natural ou sintético) ou um substrato de outro material (GRACIO et al.

2010).

17



Contudo, as propriedades mecanicas, elétricas e oticas das peliculas dos diamantes
CVD se aproximam daquelas do diamante natural, mas ainda ndo de forma satisfatoria
(CALLISTER 2002).

2.5 MONITORAMENTO DO DESGASTE DO DRESSADOR

De acordo com (ISSAM 2003), a comunidade de manufatura sempre procura reduzir
custos operacionais ao mesmo tempo que tenta melhorar a qualidade dos produtos,
alcancando ou excedendo as expectativas dos clientes. Esses objetivos estdo por tras da
automagdo ¢ de equipamentos de alta autonomia de producdo. Nesse sentido, desenvolver

sistemas de monitoragdo e controle em tempo real dos processos € essencial.

Existem poucos estudos sobre o monitoramento do desgaste da ferramenta dressador.
Sendo assim, a literatura referente a essa tematica se resume a poucos trabalhos, dentre eles

assinalamos:

o Monitoring of the single-point diamond dresser wear (HABRAT et al. 2005)
Habrat (2005) se utiliza de uma camera analdgica; um iluminador, utilizado no auxilio
do contraste da imagem obtida pela camera; uma placa de video, cuja funcdo era
digitalizar a imagem e um computador, usado na leitura do processamento digital da

imagem obtida. O esquematico do banco de ensaios pode ser visto na figura 7.

Camera analdgica

Computador
Iluminador

Figura 7 - Diagrama do sistema de monitoramento, adaptado (Adaptado de Habrat et al, 2005)

Desenvolveu-se um programa de computador que analisava as imagens obtidas. Para
isso, este se utilizava de pontos de referéncia para classificagdo de ponta ativa. Na figura 8§,

pode-se ver o esquematico de ponta ativa utilizado pelo programa.
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Nesse trabalho, o autor se utiliza de um sensor de emissdo actstica para

aquisitar os sinais de monitoramento de desgaste da ferramenta dressador e associa o

sinal do sensor de EA ao estado da ferramenta. Ele se utiliza de processamento digital

para filtrar e fazer andlises pela técnica de wavelet packet decomposition. Sugere a

utilizagdo de métodos inteligentes para a realizagdo do monitoramento em tempo real.

A figura 9 mostra o banco de ensaio utilizado e a figura 10, a plotagem dos resultados.
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Figura 9 - Banco de ensaio, adaptado (Adaptado de Engana et al, 2006)
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Figura 10 - Wavelet packet decomposition no Matlab (Engefia et al 2006)
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» MARTINS, C.; AGUIAR, P. R.; ARMINIO JR, F.; BIANCHILC. E. Tool Condition
Monitoring of Single-point Dresser Using Acoustic Emission and Neural
Networks Models, IFAC Conference on Manufacturing Modelling, Management, and
Control, 2013, Sao Petersburgo, Russia. Preprints, 2013. v. 1., p. 1540-1545.

Utiliza-se, nesse trabalho, um sensor de EA para aquisi¢ao dos sinais. O processamento ¢
feito de forma digital com a aplicacdo de filtros e andlise do espectro da frequéncia. Os dados

sdo preparados para servirem de entradas a dois tipos de redes neurais: MLP e Kohonem.

E importante frisar que algumas das técnicas usadas para monitorar o desgaste dos
dressadores de diamante sdo visuais, como o sistema proposto por (Habrat et al. 2005). De
acordo com (ENGANA et al. 2006), esses métodos constituem uma opcdo cara em
compara¢cdo com as baseadas em técnicas inteligentes e uso de sinais caracteristicos do

processo de dressagem.

O monitoramento do processo de retificacdo utilizando sinais de emissdo acustica ¢
objeto de estudo desde 1984. Entretanto, os sinais de vibrag¢do, ou aceleragdo, raramente sao
usados para tal monitoramento, possivelmente devido ao pequeno nimero de pesquisadores
interessados e a falsa credibilidade de que tais sinais sempre sdo influenciados por frequéncias
derivadas de ruidos do ambiente ou de outras fontes. O sensor de vibragdo captura as
vibragdes emitidas pelas variagdes ciclicas dos componentes dindmicos das for¢as de corte.
Existe uma dificuldade em medir a vibracdo diretamente por esta ser dependente da
frequéncia. As medidas sdo, portanto, feitas por meio de parametros relacionados a vibragao,
como a taxa pela qual as forcas mudam (aceleracdo), e as caracteristicas da vibragdo sdo

extraidas pelos padrdes encontrados (DIMLA 2002).

2.6 VIBRACAO

Na mecanica cléssica, o movimento pode ser descrito pelo deslocamento, velocidade ou
aceleracdo. Essas variaveis sdo ligadas por relacdes matematicas. Partindo dessa perspectiva,
ndo importa qual variavel ¢ escolhida para descrever o comportamento de vibracdo, isso €

apenas uma questio de escala ou mudanga no tempo (fase) (BILOSOVA & BILOS 2012).

A unidade de medida mais comum para vibracdo, quando se trata de medida de
deslocamento, ¢ o micrometro [um]. Outra medida para a vibragdo ¢ a velocidade, que ¢ a
primeira derivada do deslocamento em relacdo ao tempo, cuja unidade ¢ dada em milimetro
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por segundo (mm/s). Finalmente, t€ém-se também a aceleragdo como unidade de medida para a
vibragdo, a qual ¢ a segunda derivada do deslocamento em relagdo ao tempo, cuja unidade

usual de medida é metros por segundo ao quadrado (m/s?).

Na figura 11 (onde x=1 mm, ®=2 rad/s), observa-se a forma de onda dessas quantidades

durante um periodo (BILOSOVA & BILOS 2012).

aceleracdo

(2]

deslocamentp
X

ﬁ)o

a(t)

velocidade

~

0° 90° 180° 270° 360° ot

Figura 11 —Relacdo entre o deslocamento, velocidade e aceleracdo, adaptado de Bilosova &

Bilos (2012)

Pode ser visto que, teoricamente, ¢ suficiente conhecer uma das varidveis e que as duas
remanescentes podem ser facilmente computadas. A velocidade sempre est4 atrasada de 90

graus em relacdo ao deslocamento, e a aceleragdo num atraso de 90 graus em relagdo a

velocidade (BILOSOVA & BILOS 2012).

O sensor de vibragao incorpora filmes piezelétricos para converter energia mecanica em
sinais elétricos. O componente geralmente incorpora um peso suspenso entre dois filmes
piezelétricos. O peso se move em resposta a vibragdo e comprime o filme piezelétrico, o qual

envia um sinal elétrico a cada vez que o peso o comprime (MOBLEY 1999).

Transdutor ¢ um dispositivo que transforma valores de varidveis fisicas em sinais

elétricos equivalentes. H4 varios tipos de transdutores disponiveis. Alguns deles sdo menos
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uteis que outros em razdo da sua nao linearidade ou resposta lenta. Alguns transdutores

costumam ser usados para medi¢do de vibragdo (RAO 2009).

Onde:

Segundo Rao (2009), os principais tipos de transdutores sdo:

Transdutores de resisténcia variavel: nesses, um movimento mecanico
produz uma mudanca na resisténcia elétrica (de um reostato, extensdmetro ou
semicondutor), a qual, por sua vez, provoca uma mudanca na tensdo ou
corrente de saida (RAO 2009);

Transdutores eletrodinamicos: nesses, quando um condutor elétrico na forma
de solenoide movimenta-se em um campo magnético, entdo uma tensdo ¢
gerada no condutor. O transdutor transformador diferencial linear variavel
consiste em uma bobina primaria no centro, duas bobinas secundarias na
extremidade e um ntcleo magnético que pode movimentar-se livremente
dentro das bobinas no sentido axial (quando uma tensdao de entrada a.c. -
alternating current - ¢ aplicada a bobina primaria , a tensdo de saida serd igual
a diferencga entre as tensdes induzidas nas bobinas secundarias) (RAO 2009);
Transdutores piezelétricos: certos materiais geram carga elétrica quando
sujeitos a deformagdo ou tensdo mecanica. A carga elétrica desaparece quando
a carga mecanica ¢ eliminada. A carga gerada por um cristal resultante de uma

for¢a F, ¢ dada pela equagdo 9:

Qx = kF, = kApy )

F, - forga aplicada;

k- constante piezelétrica;

A - area de aplicacdo da forga;

Dy - pressdo resultante da forca aplicada.
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A tensdo de saida do cristal ¢ dada pela equagdo 10:
E = vtp, (10)
Onde:
v-sensibilidade a tensao;

t-espessura do cristal.

O esquema de funcionamento de um transdutor piezelétrico pode ser visto na figura
12, onde se tem a representagao do transdutor que, se submetido a uma forga, transformando a

deformagdo mecanica em tensao elétrica.

o

o

Figura 12 — Esquema de transdutor piezelétrico, Adaptada (RAO 2009)

Em contraste com os calculos, no entanto, mensuragdes deveriam também levar em
consideracdo fatores adversos que influenciam a exatiddo das medi¢des. Portanto, ¢
aconselhavel a escolha de um valor de medicdo que produza uma boa relagdo sinal-ruido

(BILOSOVA & BILOS 2012).

O ruido esta sempre presente nos dados de medicao e, para sinais fracos, isso significa
maiores imprecisoes (erros de medigdes). A aceleragdo € preferida para frequéncias mais altas

e o deslocamento ¢ preferido para baixas frequéncias (BILOSOVA & BILOS 2012).

A faixa da frequéncia de interesse ¢ um dos fatores que determina o tipo do valor de
mensuracdo. Se a faixa de frequéncia medida inclui altas frequéncias (como conjunto de
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engrenagens), a melhor alternativa seria medir a aceleragio (BILOSOVA & BILOS 2012).
Em contrapartida, se a medi¢do da frequéncia ¢ limitada a velocidade de funcionamento, a
melhor escolha seria medir o deslocamento ou a velocidade (dependendo da aplicacdo).
Quando se mede a velocidade de vibragdo, ndo ha necessidade de se preocupar com as
frequéncias (velocidade) com que cada valor foi medido; quando se mede as outras duas
variaveis, € necessario indicar qual velocidade de rotacdo (frequéncia) o valor foi medido. De

outra forma, néo ¢ possivel estimar a condigdo da maquina (BILOSOVA & BILOS 2012).

A caracteristica da vibragdo no dominio da frequéncia ¢ geralmente usada para analises
porque consiste em picos discretos, cada um representando uma fonte especifica de vibragao

(MOBLEY 1999).

2.7 PROCESSAMENTO DE SINAIS

O processamento digital de sinais se preocupa com a analise matematica e pratica do
tratamento da informag¢do como compreendida pelos processadores. De forma geral, sdo
estudados quais os efeitos da operagdo de amostragem de um sinal analdgico e todas as
operagdes possiveis com a representagdo numérica € computacional de um dado sinal

(NALON 2009).

Um sinal amostrado pode ser gerado pela amostragem de um sinal analdégico em
instantes discretos de tempo. Isso ¢ uma modulagdo por amplitude de pulso. Um sinal digital ¢
um sinal discreto com amplitude quantizada. Tais sinais podem ser representados por uma

sequéncia de numero, por exemplo, em forma binaria (OGATA 1995).

A maior parte dos sinais gerados sdo analdgicos por natureza. Dai esses sinais sdo
convertidos para forma digital por meio do conversor analdgico digital (A/D). Este gera uma
variedade de amostras e envia isso para o processador de sinais digitais. Essa variedade de
amostras (ou sequéncias de amostras) ¢ o digital equivalente da entrada do sinal analogico.
Isso ¢ também chamado de sinal digital. O processador de sinais digitais processa operagdes
como filtragem, multiplicagdo, transformagdo, amplificagdo, etc. Operacdes sobre esse sinal
digital (sequéncia de amostras) geram um outro sinal digital na saida. Esse processador de
sinal digital pode ser um computador de alta velocidade ou um microprocessador de sinais

digitais (CHITODE 2011).
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A figura 13 mostra os elementos basicos do processamento de sinais digitais, onde se
tem a filtragem do sinal puro, a obtencdo da estatistica RMS e sua média, a formagdo de

matrizes com os resultados e a representagao grafica dos resultados.

sinal filtrado  sinal RMS Média RMS Formacdo de um ponto para cada banda de frequéncia

Matriz dos vetores de média RMS
B MD m O>=| @ (o> _ 5] = , e, e
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Mﬁ> i
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Figura 13 - Elementos basicos de processamento de sinal digital. Adaptado (Marchi, 2012)

Fundamental para o tratamento de sinais, tanto discretos quanto continuos, ¢ a analise
em frequéncia, feita por meio da transformada de Fourier. Um sinal qualquer pode ser
decomposto em "ondas" de varias frequéncias diferentes representadas por funcdes senoidais.
Pela andlise das frequéncias e das amplitudes dessas funcdes, ¢ possivel obter uma gama
enorme de informagdes a respeito dos sinais analisados e também projetar, de maneira

adequada, o processamento a ser realizado (NALON 2009).

2.7.1 VALOR EFICAZ DE UM SINAL (RMS)

O valor eficaz se refere a poténcia efetiva dissipada pela carga. O valor médio
quadratico (do inglés, Root Mean Square), ou valor eficaz de um sinal puro s, pode ser
expresso pelas equacdes (11) e (12) para um sinal continuo e para um sinal discreto,

respectivamente (NILSON & RIEDEL 2009).

Srms = \/%fttoowsz(t) -dt (11)
Srms = %Zlivzl s2(D) (12)
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Onde:

T ¢ o intervalo de tempo para o calculo do valor RMS;

t9 € o ponto de inicio da analise no tempo;

N ¢ o nimero discreto de dados do sinal S no intervalo de tempo T;
s € o sinal puro;

Srus € 0 valor RMS.
2.7.2 TAXA DE POTENCIA DE UM SINAL (ROP)

A taxa de poténcia de um sinal (do inglés, Ratio of Power) examina o comportamento
da frequéncia que se modifica durante o processo de retificagdao, observando o sinal quanto ao
seu espectro de frequéncia (WANG ef al. 2000). Para cada bloco de sinal, o valor ROP ¢ dado
pela equagdo (13).

nz 2
_ Zk=n1|Xk|

Shoo 1 Xrl?

ROP (13)

Onde:

N ¢ o tamanho do bloco de sinal;

n; e ny definem uma faixa de frequéncia para andlise.
2.7.3 TRANSFORMADA E TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER (DFT)

A transformada de Fourier ¢ uma ferramenta de andlise de sinais e sistemas por meio

de suas representagdes no dominio da frequéncia (NALON 2009).

Se uma funcdo periddica puder ser expressa como a soma de um numero finito ou
infinito de fungdes senoidais, a resposta de estruturas lineares a excitagdes niao senoidais
podera ser determinada por aplicagdo do teorema de superposicdo. O método de Fourier

fornece o meio de se resolver esse tipo de problema (EDMINISTER 1991).

O nome Série de Fourier refere-se a uma série de termos desenvolvida em 1826 pelo
Barao Jean Fourier que pode ser usada para representar uma fungdo periddica ndo senoidal

(BOYLESTAD 2004).
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A equagdo 14 mostra a série de Fourier:

f(t) = Ay + A, senwt + A, sen2wt + -+ A,, sen nwt + B; coswt + B, cos2wt + -+ +
B, cosnwt (14)

A série de Fourier pode ser dividida em trés partes: a primeira referente a parte
continua (4g), que ¢ o valor médio da forma de onda para um ciclo completo. A segunda ¢
uma sé€rie de termos em seno, nao existem restricdes quanto aos valores das amplitudes dos
termos em seno, porém cada um deles tem uma frequéncia, que ¢ um multiplo inteiro da
frequéncia do primeiro termo da série. A terceira parte ¢ uma série de termos em cosseno.
Nesse caso, também nao existem restricdes quanto aos valores das amplitudes dos termos em
cosseno. O primeiro termo da série em seno e cosseno ¢ denominado componente
fundamental que representa o termo de menor frequéncia necessario para representar uma
fun¢do e também tem a mesma frequéncia que a forma de onde original (BOYLESTAD

2004).

O principal problema de uma representacdo computacional da transformada de Fourier
¢ o dominio da definicdo da sequéncia analisada. A transformada de Fourier, segundo sua
defini¢do, presume que a sequéncia exista para todos os instantes de tempo, de -co a + oo.
Sinais no mundo real que sdo amostrados para processamento, no entanto, ndo tém essa
caracteristica. Sinais no mundo real sdo naturalmente finitos, limitados de alguma forma a um
dominio que varia tipicamente de 0 a N-1. A transformada discreta de Fourier (DFT- do inglés

Discrete Fourier Transform) € uma solucao desse tipo (NALON 2009).

Uma das ferramentas mais importantes encontrada na area de processamento digital de
sinais ¢ a transformada de discreta de Fourier. E um procedimento matematico usado para
determinar o contetido harmonico ou de frequéncia de um sinal discreto no tempo. A DFT ¢

calculada de acordo com a equagao (15).

X(m) = LaZg x(n)e s2mmm/N (15)

Onde:
X é o valor da DFT;
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m ¢ o indice da componente de saida da DFT no dominio da frequéncia;

x ¢ a sequéncia de amostras do sinal discreto;

n ¢ o indice no dominio do tempo das amostras, n = 0, 1, 2, 3, ... N-1;
j=v-1;

N é o numero de amostras.

Embora a DFT seja um dos procedimentos matematicos mais diretos para determinar o
conteudo de frequéncia de um sinal discreto, ela ¢ ineficaz devido a lentiddo do processo.
Uma forma eficiente de se calcular o conteido harménico do sinal ¢ utilizar a transformada

rapida de Fourier (FFT) (YANG, et al., 2002).

A um nivel mais simples, os algoritimos FFT (do inglés Fast Fourier Tranform) sio
baseados numa combina¢do de pequenos numeros de entradas de operandos complexos via
soma, subtragdo, e multiplicacdes complexas, para produzir um igual nimero de operandos
complexos na saida (PEDRAM et al. 2014).

A FFT ¢, talvez, a mais importante ferramenta individual em processamento ¢ analise
de sinais. Representa um papel fundamental indireto em tecnologia de imagens, como no
radar de abertura sintética e tomografia computadorizada. O desempenho do algoritmo de
FFT varia dramaticamente dependendo do desempenho da plataforma de hardware e

implementac¢do de software (PEDRAM et al. 2014).

2.7.4 MEDIA E DESVIO PADRAO

A média e o desvio padrao sdo comumente empregados para a determinacdo do valor
médio e da dispersdao de um sinal, respectivamente. Estas estatisticas descrevem a amplitude

da distribuigdo, a simetria e a sua forma. Calculada a partir da Equacao (16).

n
Zi=1xi

x = Zi=uki (16)

Onde:
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x; € o valor i da amostra;
X € a média dos valores no intervalo #;
n ¢ o tamanho das amostras.
O desvio padrao normalmente ¢ usado para indicar a variagdo em um conjunto de

amostras. O desvio padrao de uma populacdo de valores ¢ definido pela equagao (17)

(MORETTIN 1999).

n s 2
o= 2, (x—x) 17)

n-1

Onde:

X € o valor médio da amostra;
x; € o valor i da amostra;
n € o tamanho da amostra;

o ¢ o desvio padrao.

2.8 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

A estrutura das redes neurais artificiais foi desenvolvida a partir de modelos conhecidos
de sistemas nervosos bioldgicos e do proprio cérebro humano. Os elementos computacionais
ou unidades processadoras, denominadas neuronios artificiais, sio modelos bem simplificados

dos neurdnios bioldgicos (SILVA et al. 2010).

Segundo Silva (2010), as potenciais areas de aplicagdo das redes neurais artificiais sdo:
aproximador universal de fungdes, controle de processos, classificacio de padrdes,
agrupamento de dados, sistemas de previsdo, memorias associativas. Sendo as principais
caracteristicas das RNAs: adaptacdo por experiéncia, habilidade de generalizagdo,
organizacdo de dados, tolerdncia a falhas, armazenamento distribuido, facilidade de

prototipagem.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma maneira de criar modelos matematicos com
capacidade de processar informagdes, inspirados em uma estrutura natural: o cérebro humano.

Esses modelos foram inspirados em algumas operagdes conhecidas do cérebro humano, ou
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seja, apresentam capacidade de aprender, de tomar decisdes e de adaptar-se, mesmo em

presenca de sinais ruidosos (HARTMANN 2002).

Os componentes basicos da RNA sdo os neur6nios e seus pesos. Esses pesos sdo
ajustaveis e correspondem a sinapses biologicas. Um peso positivo representa uma excitagdo e
0 peso negativo, uma inibi¢do. As entradas do neuronio sao, entdao, pesadas por uma fungao de

ativacdo que determina o valor de saida (HUANG 1994).

Na figura 14, ¢ apresentado um neuronio bioldgico que recebe os estimulos (sinapse)
nas suas conexoes de entrada (dendritos). Se as condi¢des necessarias sao satisfeitas, um sinal
¢ emitido na saida (ax6nio) (NEGNEVITSKY 2005). Na representacdo matematica do
neurdnio, o neurdnio artificial, as entradas recebidas sdo multiplicadas por pesos sinapticos
que correspondem a forca de determinada entrada para a emissao da saida e uma soma

ponderada ¢ calculada. O resultado dessa soma ¢ comparado a um limite de ativagdo do

neurénio (HAYKIN 1999). A figura 15 mostra o modelo do neurdnio artificial.

Sinapse

Soma Axonio
b . Sinapse Dendritos
. Axodnio Soma
Dendritos

Sinapse

Figura 14 - Modelo de neurénio bioldgico, adaptado (NEGNEVITSKY, 2005)
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Figura 15 - Modelo do neuronio artificial (HAYKIN, 1999)

Um neuronio artificial & pode ser descrito pelas equagdes (18) e (19) (HAYKIN,
1999).

Vi = Xizq Wii " X (18)

Yk = (Vi + by) (19)

Onde:

n € o numero de entradas;

X7, X2, ..., X, SA0 0S sinais de entrada;

Wi, W2, ..., W, SA0 0S pesos sinapticos;

V) é a saida do combinador linear;

by é o limiar de ativacao e tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
liquida da fungao de ativagao;

@ ¢ a fungdo de ativagdo, responsavel por buscar um ajuste 6timo;

Vi € a saida do neurdnio.
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2.8.1 REDE NEURAL PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

As redes perceptron de multiplas camadas (PCM) sdo caracterizadas pela presenca de
pelo menos uma camada intermediaria (escondida) de neurdnios, situada entre a camada de
entrada e a respectiva camada neural de saida. S3o caracterizadas pelas elevadas
possibilidades de aplicagdes em diversos tipos de problemas relacionados com as mais
diferentes areas do conhecimento, sendo também consideradas uma das arquiteturas mais

versateis quanto a aplicabilidade (SILVA et al. 2010).

Essa camada oculta adiciona um poder maior a rede em relagdo as redes perceptron de
camada unica que classifica apenas padroes linearmente separaveis, sendo os neuronios
ocultos os responsaveis por capturar a ndo linearidade dos dados. Na rede MLP, os neurdnios
sdo conectados aos neurdnios da camada subsequente, ndo havendo ligacao entre os neurdnios

da mesma camada e também ndo ocorre realimentagao (HAYKIN, 1999).

O processo de aprendizagem da rede neural MLP ¢ iterativo, conhecido como
aprendizagem por experiéncia, cujos padrdes de treinamento sdo apresentados a rede e, com
base nos erros obtidos, ajustes sdo realizados nos pesos sindpticos com o intuito de diminuir
0s erros para as proximas iteragcoes. O algoritmo de treinamento comumente empregado € o de
retropropagacdo de erro (error backpropagation). Baseado na regra de aprendizagem por
corre¢ao de erro e constituido por dois passos. O primeiro passo, para frente, ¢ chamado de
propagacdo. Os valores provindos dos neurdnios de entrada sdo aplicados aos neurdnios
ocultos e, posteriormente, suas saidas sdo aplicadas como entradas aos neuronios da camada
de saida, obtendo a resposta da rede. No segundo passo, para trds, ocorre o ajuste dos pesos
sindpticos por meio do calculo do erro obtido na camada de saida. O ajuste dos pesos ¢
realizado de acordo com uma regra de correcdo (HAYKIN 1999), (DYMINSKI 2000). A

figura 16 apresenta um modelo genérico de uma rede MLP.

33



Fluxo de Ativacao

Y

7

SO
O{_fg:‘. |

2* Camada Escondida
Entradas

1* Camada Escondida

Figura 16 - Exemplo de uma rede MLP (DYMINSKI, 2000)

Uma das dificuldades do uso de RNAs refere-se a identificagdo do melhor ponto de
parada do treinamento, pois o erro de treinamento inicia com um valor alto, decresce
rapidamente e continua diminuindo mais lentamente, tendendo a atingir um minimo local na
superficie de erro. Assim, para se identificar o momento ideal de parar o processo de
aprendizado, buscando obter a melhor generalizagdo possivel, recomenda-se utilizar a técnica
da regra de parada antecipada, com base na validagdo cruzada. Essa técnica consiste em se
validar o modelo obtido durante o treinamento, utilizando-se de um conjunto de dados

diferentes dos usados no processo de aprendizado da rede (HAYKIN, 1999).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi criado como um método de otimizacao que
se baseia em uma técnica iterativa de busca ao minimo de uma fun¢do multivariada expressa

como a soma de quadrados de fung¢des ndo lineares (LEVENBERG 1944).

Segundo (SILVA et al. 2010), o algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ um método
gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados para modelos nao
lineares, podendo ser incorporado ao algoritmo backpropagation a fim de potencializar a

eficiéncia do processo de treinamento.

Esse algoritmo foi desenvolvido com o objetivo de se acelerar o treinamento da rede
neural utilizando métodos de segunda ordem, sem o calculo da matriz Hessiana. Para esse
caso, a matriz Hessiana pode ser aproximada pela equacdo 20, e o gradiente, pela equagdo 21,
sendo que J ¢ a matriz Jacobiana, contendo as derivadas dos erros da rede em relagdo ao peso

e o vetor e corresponde aos erros da rede neural. A aproximagdo da matriz Hessiana ¢
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utilizada pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt para atualizagdo dos pesos, w, conforme a

equagdo 22 (MUNOZ 2009).

H=]T-] (20)
g=J" 21)
Wi+1 — Wi _ UT] +HI)_1]T€ (22)

O escalar u ¢é variavel, sendo ajustado de modo a localizar o menor erro da forma mais
eficiente possivel. De modo que u cresce com a diminui¢ao da fungao custo, resultando em
passos menores na atualizacdo dos pesos e analogamente decresce com o aumento da funcdo
custo, resultando em passos mais largos. Assim, quanto mais distante se estiver do ponto
minimo, maior serda o passo na dire¢do do gradiente, j& quando se aproximar dele ird

predominar o método de Newton (MUNOZ 2009) (MUKHERIJEE & ROUTROY 2012).

35



CAPITULO 3- MATERIAIS E METODOS

Este capitulo abordara os equipamentos ¢ a metodologia utilizados na realizacdo dos

ensaios de dressagem, bem como a forma de configurar e implementar os modelos neurais.

Os ensaios foram realizados no Laboratério de Usinagem por Abrasdo (LUA) da
Faculdade de Engenharia de Bauru (FEB) da Universidade Estadual Paulista "Julio de
Mesquita Filho" (UNESP).

3.1 MONTAGEM DO BANCO DE ENSAIOS

Para a realizacdo dos ensaios, utilizou-se uma maquina retificadora plana tangencial da
Sulmecanica, modelo 1055E. A retificadora foi equipada com um rebolo de abrasivo
convencional de 6xido de aluminio, tipo 38A220KVS, com dimensdes 233,6x12, 7x127 mm

da NORTON.

Foram utilizados dressadores de ponta unica do tipo CVD (Chermical Vapor

Deposition).

A fixacdo dos dressadores a mesa retificadora foi realizada utilizando-se um suporte

metalico que serviu, também, para a fixa¢do do sensor de vibragao.

A aquisi¢do do sinal de vibragdo foi realizada por um sensor do tipo piezelétrico,
modelo 353B03, que tem como principais caracteristicas: tensdo de saida 8,8 VDC,
sensibilidade transversal 0,8%, frequéncia de ressondncia 554 KHz e um moddulo

condicionador de sinal modelo 482b11 do fabricante PCB Piezotronics.

Na figura 17, sdo apresentados, de forma esquematica, a montagem dos equipamentos

e o processo de aquisi¢ao de dados.
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Figura 17 - Esquema da montagem do banco de ensaios

3.1.1 CONFIGURACAO DOS PARAMETROS DE DRESSAGEM

Os parametros da operacdo foram cuidadosamente controlados para que se pudessem

repetir as condigdes em todos os ensaios. Eles estdo contidos na tabela 1:

Tabela 1 - Parametros de dressagem usados no ensaio

Parametro Especificacao
Refrigeragao Sem fluido de corte
Velocidade periférica do rebolo 33,3 m/s
Profundidade da dressagem 40pm

Velocidade transversal do dressador 3,45 mm/s

U, no inicio do ensaio 1

3.1.2 SISTEMA DE AQUISICAO DE IMAGENS

Para realizar as medigdes do desgaste da ponta dos dressadores, foi utilizado um

microscopio estereoscopio, modelo CITOVAL 2, com ampliagdes de 10x a 100x, da marca
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Carl Zeiss Predstavnistvo Beograd (Montenegro). A ampliagdo adotada para a tomada das

imagens foi de 16x. Acoplada a esse microscopio, estava uma camera EC 3 da LEICA.

As imagens da ponta do dressador foram analisadas utilizando o software Leica
Appplication Suite. As areas de desgaste da ponta de diamante foram determinadas utilizando
o software estilo CAD. As imagens da ponta dos dressadores foram obtidas para duas

posicdes, uma lateral e outra frontal.

3.1.3 SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS

O sinal de vibragdo foi coletado, na forma pura, por um osciloscopio, modelo DL850,

da Yokogawa, a uma taxa de dois milhdes de amostras por segundo.

3.2 PROCEDIMENTOS DOS ENSAIOS

Apds a montagem do banco de ensaios e configuracdes dos equipamentos, foram
realizadas a coleta dos sinais e as medigoes de desgaste dos dressadores. O dressador foi
utilizado até o final da sua vida util, definida como o momento em que o corpo metalico do
dressador entrava em contato com o rebolo, caracterizado por um faiscamento durante a

operacao.

Para cada passada (uma ida e retorno) do rebolo sobre o dressador, foi gerado um
arquivo binario do sinal puro de vibragdao. Ap6s uma passada, o rebolo era avangado em 40
um em direcdo ao dressador, ou seja, a penetragao do dressador foi de 40 um por passada. O

desgaste do dressador foi medido a cada vinte passadas (800 um de penetracao).
O ensaio foi repetido trés vezes, seguindo o procedimento anteriormente descrito.

As imagens obtidas da ponta dos dressadores foram analisadas por meio da utilizagdo
do programa LEICA Application Suite LAS EZ, versdo 1.6.0 (build 2601). Nessa etapa, foram
tomadas as medidas das arestas do diamante. Utilizando um software estilo CAD, foi possivel
calcular aproximadamente a area desgastada do diamante. Com base nesses dados, foi

possivel determinar a tendéncia de desgaste dos diamantes.

38



3.3 PROCESSAMENTO DO SINAL DE VIBRACAO

Para determinar a possivel existéncia da correlagdo entre o sinal de vibracdo e o
desgaste da ferramenta, inicialmente foi feita uma analise nas frequéncias em diferentes
estagios de desgaste. O espectro de frequéncia foi determinado usando a Transformada Répida
de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform ) com 8192 amostras do sinal de vibragao,

janela de Hanning ao longo de uma passada da dressagem.

Inicialmente, foi relacionado o desgaste da ferramenta ao valor médio do sinal RMS e

ROP de vibragao.

O primeiro processamento realizado foi a identificagdo de passadas em que ndo ocorreu
a operacdo de dressagem, denominados de passadas ndo validas, pois mesmo com um avango
de 40 um, o contato dressador/rebolo ndo foi uniforme durante toda a passada, apresentando
apenas uma pequena area de contato. Essas passadas foram desconsideradas na analise

estatistica dos dados.

Apbs a selecdo das passadas validas para analise, foram realizados estudos do espectro
de frequéncia do sinal puro de vibragdo para diferentes momentos do ensaio. Nesse estudo,
sete regides foram observadas (sete bandas de frequéncias) que apresentavam caracteristicas

interessantes para a identificacdo do nivel de desgaste do dressador.

Dessa forma, cada passada do ensaio pode ser representada por um vetor de sete pontos,
correspondentes aos valores médios do sinal RMS e do valor ROP, obtido para cada banda de

frequéncia.

Os sinais coletados foram processados a fim de se obter caracteristicas em que o sinal

de vibragdo pudesse se correlacionar com o nivel de desgaste do dressador.

Inicialmente, os valores médios RMS foram calculados para todas as passadas. Logo
apos essa analise preliminar, foi realizado um estudo do espectro de frequéncia do sinal puro
de vibragdo, a fim de analisar as melhores bandas de frequéncia, em que foram encontradas
sete bandas relevantes para estudo. Foi, entdo, aplicado ao sinal puro um filtro passa-banda,
para cada banda de frequéncia. Apds essa operacdo, foi calculado o valor médio das
estatisticas RMS e ROP para cada banda de frequéncia. Esses valores foram utilizados como

entradas para os modelos neurais.
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3.4 MODELO NEURAL

Utilizou-se, neste trabalho, a Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas para a
classificacdo do desgaste da ferramenta de dressagem. Foram testados varios modelos com o

objetivo de atingir o menor erro de classificacao.

Os modelos neurais testados tiveram como entradas o valor médio RMS e ROP do sinal

puro filtrado com filtro passa-banda butterwoth, em sete bandas de frequéncia.

Os modelos utilizados apresentavam trés saidas, indicando qual nivel de desgaste (N -

novo; MV — meia- vida; D - desgastado) pertencia os valores apresentados a entrada da rede.

Para cada estatistica, foi processada uma sequéncia de testes para obtengdo da melhor

configuragao.

A principio, as estatisticas RMS e ROP foram utilizadas independentemente, isto ¢, para
cada uma delas foi processada uma sequéncia de testes para obtengdo da melhor configuracao.
Nesses testes, foram obtidos os melhores modelos para que as sete bandas de frequéncia
fossem usadas como entradas dos modelos, bem como a combinacido de duas melhores dessas
bandas. Obtendo-se as melhores bandas para cada uma das estatisticas, estas foram
combinadas, alcancando, assim, modelos com as entradas compostas pelas estatisticas RMS e

ROP.
3.4.1 TREINAMENTO DOS MODELOS NEURAIS

Durante o treinamento da rede, foram usados 500 valores de médias de pequenas
partes das passadas (825 amostras) para cada uma das condi¢des de desgaste, totalizando
1500 amostras para cada estatistica (500 N, 500 MV, 500 D). O total de dados mencionado foi
dividido aleatoriamente, sendo 60 % usado para treinamento, 20% para validagdo e 20% para

teste.

Para a construcao das matrizes de confusdo e graficos de regides de fronteiras, foram
utilizados os valores médios das estatisticas de cada passada. Para que fossem testadas a
reprodutibilidade e estabilidade dos resultados para cada um dos pardmetros, o treinamento
foi repetido cinco vezes, sendo todos os resultados avaliados. Os treinamentos foram

realizados usando o programa MATLAB.
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Para as saidas, como dito anteriormente, os resultados sdo zero ou um, para

demonstragdo de ativo ou ndo. Faixas de valores foram usadas para representar os bits um ou

zero, ou seja, valores entre -0,50 e 0,50 representam a saida zero, enquanto valores no

intervalo de 0,51 e 1,50 representam a saida um. No entanto, na transi¢ao de uma condi¢ao de

desgaste para outra, o critério adotado foi ativar um dos trés bits da saida que possuia o maior

valor produzido pela rede e os outros dois bits se atribuia o valor zero.

Os modelos foram obtidos ao se fazer todas as combinagdes possiveis entre as sete

bandas, duas a duas, variando-se de um a trés o nimero de camadas ocultas e de 5, 10, 15, 20

e 40 o numero de neurdnios. Na tabela 2, temos os parametros utilizados no treinamento das

redes e a figura 18 demonstra o fluxograma do algoritmo utilizado no teste dos modelos

neurais.

Tabela 2 — Parametros de treinamento

Parametro

Especificaciao

Fung@o de treinamento

Numero maximo de falhas de validagdo
Numero maximo de épocas

Quantidade de camadas ocultas

Quantidades de neurdnios por camada oculta

Levenberg-Marquardt-Backpropagation
15

2000

Variavel: 1, 2, 3

Variavel: 5, 10, 15, 20, 40
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Figura 18 — Fluxograma do algoritmo de teste dos modelos neurais (MARTINS, 2013)
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 DESGASTE DO DIAMANTE

Nesta se¢do, serao apresentados os dados obtidos por meio da analise das fotos dos

dressadores ¢ as suas areas desgastadas.
4.1.1 DIAMANTE CVD

A partir de observagdes realizadas nas imagens da vista lateral do dressador CVD, foi
possivel determinar a sua area desgastada. Devido a presenca de impurezas nos diamantes,
inerentes ao processo de fabricacdo, os ensaios nao apresentaram a mesma quantidade de
passadas. Dessa forma, para se realizar a analise do desgaste, tendo repeticdo dos dados para o
calculo da média e do desvio padriao para cada medi¢do, foi adotado o total de passadas do
menor ensaio como quantidade méxima de passadas, a analise de desgaste foi feita a cada 20
passadas. Assim, as passadas até o limite de 140 foram consideradas para analise das areas do
diamante, sendo que o critério para decisdo do fim do ensaio foi o fim da ferramenta

dressador, caracterizado pelo faiscamento do material da base da ferramenta.

A tabela 3 apresenta os valores médios das areas desgastadas e seus desvios padrdo

para cada vinte passadas.

Tabela 3 - Area desgastada média do diamante CVD, para vista lateral.

Numero da
passada Area desgastada média x 10 (mm?) Desvio padrio x 107 (mm?)
20 13,55 5,54
40 28,66 11,85
60 36,14 15,55
80 42,14 12,05
100 54,69 20,38
120 62,72 18,85
140 68,93 18,61
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A tabela 4 nos mostra as imagens referentes a vista lateral do desgaste dos trés ensaios

até a passada limite de 140.

Tabela 4 - Imagens de referéncia para o calculo da area lateral desgastada do diamante CVD,

para vista lateral

Numero

da Ensaio 01 Ensaio 02 Ensaio 03
passada

e

40

60
- Tum

80
|

100

'
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Tabela 4 (continuagdo) - Imagens de referéncia para o calculo da area lateral desgastada do

diamante CVD, para vista lateral

Numero

da Ensaio 01 Ensaio 02 Ensaio 03
passada
120
504,47 pm
140 - .

626,40 um

442,36 pm

A figura 19 foi obtida a partir da tabela 3 e observa-se que existe certa linearidade
entre os dados, com o desvio padrio indicando a dispersdo dos dados. O coeficiente angular
da reta, que se aproxima das areas medidas, foi de 0,53, significando que a cada passada, em

média, 0,53 mm? de 4rea sera desgastada do diamante.
g
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Figura 19 - Area lateral desgasta por quantidade de passadas para o diamante CVD, para vista

lateral

Esse mesmo procedimento foi realizado na analise da vista frontal do diamante CVD.

Os ensaios foram limitados a 140 passadas, compondo a média da area desgastada e o desvio

padrdo para cada medi¢do do desgaste, conforme mostra a tabela 5.

Tabela 5 - Area frontal desgastada média do diamante CVD, para vista frontal

Numero da
passada Area desgastada média x 107 (mmz) Desvio padrao x 107 (mmz)
20 71,85 37,37
40 150,02 44,54
60 209,93 39,77
80 276,43 35,87
100 325,57 19,06
120 429,76 78,88
140 456,75 79,08
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Tabela 6 - Imagens de referéncia para o calculo da area frontal desgastada do diamante CVD,

para vista frontal.

Nuamero
da
passada

Ensaio 01

Ensaio 02

Ensaio 03

20

40

60

80

100

120

140
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A figura 20 ¢ composta pelos valores apresentados na tabela 5 e ¢ baseada nas imagens
expostas na tabela 6. Observa-se uma grande linearidade entre os dados, com um desvio
padrao indicando uma dispersao relativamente baixa até a passada numero 100 e uma grande
dispersdo para as passadas seguintes. O coeficiente angular da reta de aproximacgao

encontrada é de 3,40, ou seja, 3,40 mm? de 4rea gasta no diamante por passada.

600

W
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N
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(=]

(98]
(=
(=]

Area desgasta x 103 (mm?)

?/ T R2=0,99
0 |

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Nuimero da passada

Figura 20 - Area desgasta por quantidade de passadas para o diamante CVD, para vista

frontal.

4.2 PROCESSAMENTO DO SINAL DE VIBRACAO

4.2.1 ANALISE DO VALOR MEDIO RMS

A partir do sinal puro de vibragdo, foi calculado o seu correspondente RMS, do qual
foram extraidos os dados correspondentes a0 momento em que o dressador esteve em contato
com o rebolo, ou seja, a parte valida da passada. O valor médio desses dados equivale a

energia média do sinal vibragdo para aquela passada. A figura 21 ilustra o sinal puro e o seu

sinal RMS, destacando-se a passada.
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Figura 21 — (a) sinal puro, (b) sinal RMS

4.2.2 ESTUDO DO ESPECTRO DE FREQUENCIA DO SINAL DE VIBRACAO

4.2.2.1 Analise em frequéncia do sinal puro de vibracio

O estudo do espectro de frequéncia dos sinais de vibragdo teve como objetivo
determinar uma correlagdo entre caracteristicas desses sinais com o nivel de desgaste do
dressador e o sinal do sensor. O espectro de frequéncia foi obtido por meio da transformada
rapida de Fourier (FFT) com janela de Hanning, considerando-se para o céalculo 8192

amostras do sinal pertencentes ao meio da passada.

O espectro de frequéncia do dressador CVD ¢ apresentado na figura 22, onde se nota
que o sinal de vibragdo apresenta caracteristicas diferentes no dominio da frequéncia, de

acordo com a condic¢do da ferramenta.
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Figura 22- Espectro de frequéncia dos trés niveis de desgaste do dressador CVD

Com base nessas observagdes no espectro de frequéncia, pode-se observar o
comportamento da ferramenta em varias faixas de frequéncia e, por meio da analise, associar
comportamentos da frequéncia a estados da ferramenta. Como se pode notar no espectro de
frequéncia da figura 22, nas frequéncias mais baixas o espectro de Desgastado alcanga
amplitudes mais elevadas do que os outros sinais, enquanto o sinal Novo a menor amplitude,
pela analise dessas caracteristicas, pode-se filtrar os sinais e fazé-los entradas das redes
neurais. As bandas de frequéncia que continham os picos e regides onde era visivel a

diferenca entre os niveis de desgaste da ferramenta foram consideradas para estudo.

Sete bandas de frequéncia foram selecionadas (denominadas a partir de agora de BF1 a

BF7), presentes na tabela 7.

Tabela 7 - Bandas de frequéncia consideradas para estudo

Identificacio Banda de frequéncia
BF1 1 -2 kHz
BF2 2 -5kHz
BF3 5-7kHz
BF4 7-10kHz
BF5 12 - 16 kHz
BF6 16 - 18 kHz
BF7 18 - 22 kHz
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Assim, filtrou-se o sinal puro de vibragdo para essas bandas e foi calculado o valor
médio para as estatisticas RMS e ROP. O filtro digital utilizado foi um passa-banda do tipo
Butterworth, ordem seis, de 0 a 30 kHz, implementado no MATLAB. Esses sinais foram

utilizados para entrada das redes neurais.

4.3 MODELOS NEURAIS

Para se obter os melhores modelos neurais, foram testadas diferentes combinagdes de
estruturas para a rede. Apos organizar os resultados desses testes, foram selecionados aqueles
modelos que apresentaram o menor erro médio e desvio padrdo para as cinco repeticoes do

modelo.
4.3.1 RESULTADOS DOS MODELOS NEURAIS E DISCUSSAO

Foram usados modelos neurais com duas entradas e trés saidas. Para as entradas,
foram utilizadas diferentes bandas e as saidas representam as diferentes condi¢des do
desgaste. A condicao de desgaste do dressador ¢ identificada por meio da ativagdo de uma das

saidas.

Essa analise foi realizada de forma independente para os valores médios RMS e ROP.
Apos serem selecionadas as duas melhores bandas para cada uma das estatisticas, estas foram

utilizadas para obten¢do de modelos neurais compostos por entradas RMS e ROP.

O algoritmo foi desenvolvido de forma a se variar o nimero de camadas ocultas de

neurdnios dos modelos neurais. A figura 23 ilustra 0 modelo neural.

Entrad
rraads Saidas

Camadas ocultas

Figura 23- Estrutura de modelo neural
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As melhores redes estdo assinaladas na Tabela 8 e Tabela 9

Tabela 8 - Rede MLP com estatistica RMS, Modelo 1

Parametros Especificagoes
Entradas RMS Banda 2 (2-5 kHz) , RMS Banda 4 (7-10 kHz)
Estrutura 5
Funcao de treinamento M¢étodo de Levenberg-Marquardt
N.° maximo de épocas 2000

Tabela 9 - Rede MLP com estatistica ROP, Modelo 2

Parametros Especificacoes
Entradas ROP Banda 3 (5-7 kHz) , ROP Banda 4 (7-10kHz)
Estrutura 5-10-20
Fungdo de treinamento Método de Levenberg-Marquardt
N.° maximo de épocas 2000

Modelo 1

O primeiro modelo consiste em uma rede neural com duas entradas em que se usou a
média RMS do sinal filtrado nas bandas dois e quatro e trés saidas, uma para cada condi¢ao

de desgaste.

Todas as sete bandas foram utilizadas para o teste. Realizaram-se testes com 21
combinacodes de entradas, cada uma sendo testada com centenas de estruturas diferentes. Entre
todas as possiveis estruturas de até trés camadas, a rede que obteve o melhor resultado foi a de

apenas uma camada com cinco neur6nios, a qual denominamos de Modelo 1.

Esse modelo apresentou um erro médio de 4,36%, com desvio padrdo do erro de
0,27%. Como um erro menor do que 5% indica que a rede tem uma alta capacidade de
classificagdo, podemos dizer que a rede tem, associado a seu alto grau de classificacdo, um

baixo desvio padrao, o que demonstra sua estabilidade.
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Uma matriz de confusdo para o modelo foi gerada a partir do valor médio de todas as
passadas. Como pdde ser observado na figura 24, 100% das passadas com dressador novo
foram corretamente classificadas. Porém, 5,3% das passadas de meia-vida foram classificadas
como dressador novo e 3,1% das passadas, com o dressador desgastado, foram classificadas
como meia-vida. Isso resulta em sete erros de classificacdo, num total de 165 passadas, com
apenas um falso negativo para desgastado. Esse ultimo erro, no entanto, ¢ grave na
classificagdo, pois classificou uma passada desgastada como meia-vida, ou seja, o dressador ja&

ultrapassou sua vida ttil e deveria ser trocado nessa condigao.

Matriz de Confusao

MV

Classificacao Realizada

N MV D
Obijetivo da Classificagao

Figura 24 - Matriz de confusdo Modelo 1

A média de erros de 4,2%, mostrada na matriz de confusdo, apesar de ser baixa, pode
significar uma falha muito grave da rede na classificacdo do estado de desgaste de ferramenta,
pois a rede pode estar classificando um estado muito desgastado como meia-vida ou um
estado em 6bvia meia-vida como novo. No entanto, caso seja um valor muito proximo do
limite entre condigdes de desgaste, o erro ndo seria uma grande falha da rede. Isso ocorre
porque o desgaste ndo se relaciona com o sinal de vibracdo de maneira linear. Para melhor
analisar os erros de classificagdo do modelo 1, foi construido um grafico de regido de

fronteiras com os valores de entrada da rede neural. Essas regides foram obtidas por meio do
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método de autoria de Franc e Hlavac (2004), implementado na Toolbox do Matlab, conforme

mostra a figura 25.

Gréfico de Regides do Modelo 1
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Figura 25- Regido de fronteira Modelo 1

Podem ser observadas as regides de fronteiras de cada nivel de desgaste onde os dados
estdo localizados. Os pontos correspondem a localizacdo espacial do valor usado na entrada
do modelo. Os valores RMS estio em K*Volts, em que K é uma constante de escala. E
possivel notar seis pontos verdes (condi¢do de novo) em uma drea com todos os outros pontos
azuis (condicdo de meia-vida), o que indica as seis passadas em estado da ferramenta de meia-
vida que foram classificadas como ferramenta nova, bem como uma passada classificada
como ferramenta com meia-vida quando deveria ser classificada como desgastada. As setas
dao enfoque a esses erros de classificagdo. Observa-se, na figura 25, que os sete erros de
classificagdo ocorreram em 4reas proximas as fronteiras, ou seja, proximos dos momentos em

que hé troca de estado. Isso demonstra que, ainda que haja erros, eles ndo sdo graves.

Modelo 2

O modelo 2 consistiu, também, em duas entradas e trés saidas. As entradas

consideradas neste modelo foram os valores médios da estatistica ROP para cada banda de
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frequéncia selecionada para estudo. As bandas foram novamente combinadas duas a duas para

que os resultados mostrassem as melhores bandas a serem utilizadas.

Existem sete bandas selecionadas para estudo e duas entradas para o modelo,
resultando em 21 combinacdes de entradas, sendo novamente testadas centenas de estruturas
diferentes para cada uma das bandas. Para esse modelo, a estrutura que produziu o melhor
resultado foi a rede neural de trés camadas ocultas de cinco, dez e vinte neurdnios,
respectivamente, e as bandas de frequéncia trés e quatro. Obteve-se uma média de erros de
1,70%, com desvio padrao de 0,79%, ambos muito baixos, demonstrando alta capacidade de

classificacao ¢ alta estabilidade da rede.

O modelo 2 ¢ testado com os valores médios das estatisticas de cada passada para a
construcdo da matriz de confusdo. Observa-se, na figura 26, que 100% das passadas referentes
a ferramenta nova e a ferramenta de meia-vida foram corretamente classificadas. Porém, ao
classificar as passadas referentes a ferramenta desgastada, 6,3% de erro ¢ verificado na
classificagdo, o que corresponde a dois falsos negativos para a condigdo de ferramenta
desgastada. Esse tipo de erro de classificacdo ¢ considerado o pior possivel, pois a ferramenta
ja se encontra em estado inutilizavel e foi classificada como ainda em vida 1til. Assim, de 165
passadas, apenas duas foram classificadas incorretamente, o que prova a alta capacidade de
classificacdo da rede. Observa-se, também, na figura 26, que o erro geral de classificacdo do
modelo 2 foi de apenas 1,2%. Novamente, mesmo com uma porcentagem de erros baixissima,
a rede pode apresentar graves problemas, dependendo de como aconteceram esses erros.
Dessa forma, caso um erro tenha ocorrido em uma passada proxima do limiar entre duas

classes adjacentes, ele pode ser aceitavel.
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Matriz de Confusao

Classificacao Realizada

N MV D
Objetivo da Classificagao

Figura 26 - Matriz de confusdao modelo 2

Porém, se a rede errou em passadas ocorridas longe de qualquer mudanca de estado, o
erro se mostra como uma grande falha da rede. A figura 27 mostra as regides de fronteiras do
modelo 2. S3o observados dois pontos (na cor azul) pertencentes a classe de ferramenta
desgastada em regido da classe de meia-vida, conforme ilustram as setas na figura. No
entanto, esses dois pontos estdo localizados proximos aos limites das regides de ferramenta

desgastada e ferramenta com meia-vida, mostrando que nao sdo erros graves.
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Grafico de Regides do Modelo 2
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Figura 27 - Regido de fronteiras Modelo 2

Apesar dos 6timos resultados obtidos em ambas as redes, a rede denominada modelo 2
obteve o erro geral de 1,2%, menor que a taxa de erro geral obtida na rede denominada
modelo 1, de 4,2%. No entanto, o modelo 2 apresenta maior erro de classificacdo da classe

“desgastado” com 6,3%, enquanto que o modelo 1 apresentou 3,1%.

Apesar da diferenca entre as redes, isso ndao implica que um modelo seja

significantemente superior a outro, pois ambos apresentam bons resultados.
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4.3.2 COMPARACAO DOS RESULTADOS COM OS DE MARTINS (2013)

Na dissertagdo de Martins (2013b), foi utilizado um sensor de emissdo acustica para
obtengdo das estatisticas para o treinamento das redes. Na tabela 10, ¢ apresentada a melhor
rede do trabalho de (MARTINS, 2013b), com duas entradas da estatistica RMS. A figura 28
mostra a matriz de confusdo que apresenta um acerto de 97,6% e regides de classificagdo para

esse modelo, onde nota-se que os erros ocorrem proximos a regido de fronteira.

Tabela 10 - Parametros dos modelos neurais Grupo 2 —RMS, adaptada (MARTINS, 2013b)

Parametro Especificacao
Nome Modelo 7
Estrutura 2-5-15-5-3
Fungdo de treinamento Levenberg-Maquardt Backpropagation
Ntmero Méximo de Epocas 2000
Bandas de Frequéncia 28-33 KHz 42-50KHz
Novo
Meia vida
Desgastado
19 0 0 T
s V| 115% | 00% | 00% = e
- , b
= '
Syvl 1 114 3 q
~ 0,6% | 69,1% | 1,8% S 0,08
Q I
zg Q,
S, 0 0o | 28 Z
= 0,0% >
E § 0,04 .
@) i©
<
> °

0.00 : : R
N MV D 001 002 003 004 005

Classificagéio Objetivo Valores RMS para 28 - 33 kHz
(a) (b)

Figura 28 - Resultados Modelo 7. (a) Matriz de confusdo; (b) Regides de classificacao
(Martins, 2013)
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Na tabela 11, pode-se observar a melhor rede do trabalho de (MARTINS, 2013b), com
duas entradas da estatistica ROP. Na figura 29, ¢ apresentada a matriz de confusdo com acerto
de 97% e regides de classificagdo para esse modelo, demonstrando, também, o erro préximo a

regido de fronteira.

Tabela 11 - Parametros dos modelos neurais Grupo 2 —ROP, adaptada (MARTINS, 2013)

Parametro Especificacio
Nome Modelo 10
Estrutura 2-15-20-3
Funcio de treinamento Levenberg-Maquardt Backpropagation
Niimero Maximo de Epocas 2000
Bandas de Frequéncia 28-33 KHz 42-50 KHz
Novo
Meia vida
*  Desgastado
T
0.61
g z
9 =
N |
= o\
o —
R £ 04
g g
== ~
%
g g
@) 2
<
> o
0,0 : -
N MV D 0,00 0,04 0,08 0,12
Classificagdo Objetivo Valores RMS para 3 - 9 kHz

(@) (b)

Figura 29 - Resultados Modelo10. (a) Matriz de confusdo; (b) Regides de classificagao
(Martins, 2013)
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As tabelas 12 e 13 mostram um resumo das redes para ambas as estatisticas usadas

neste trabalho e no trabalho de (MARTINS, 2013).

Tabela 12 - Resumo dos modelos 1 € 7 com estatistica RMS

Erro de Classificacao (%) Modelo 1(Vibracao) Modelo 7 (Emissao Acustica)
Erro geral 4,2 2,4
Meia-vida como Desgastado 0 0
Meia-vida como novo 3,6 0
Desgastado como meia-vida 0,6 1,8

Tabela 13- Resumo dos modelos 2 e 10 com estatistica ROP

Erro de Classificacao (%) Modelo 2 (Vibracao) Modelo 10 (Emissao Acustica)
Erro geral 1,2 3
Meia-vida como desgastado 0 1
Meia-vida como novo 0 1
Desgastado como meia-vida 1,2 0

Segundo as tabelas 12 e 13, todas as redes apresentam erros menores que 5%,
indicando que todas sdo 6timas para serem implementadas. A rede que apresentou menor erro
geral foi a rede denominada modelo 2, com 1,2%, cujos dados foram aquisitados com
sensores de vibracdo e a estatistica ROP. Apesar dela apresentar um erro de classificagdao de
“Desgastado” como “Meia-vida”, isso ocorre proximo a regido de fronteira de classificagdo, o

que ndo implica um erro grave de classificacdo.

Para os modelos com a estatistica RMS, o que apresentou menor erro geral de
classificagdao (2,4 %) foi o modelo 7, do trabalho de (MARTINS, 2013), cujo sinal foi

aquisitado com um sensor de emissao acustica. Por outro lado, o modelo deste trabalho, cujo
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sinal foi o de vibragdo, teve um erro geral maior (4,2%), porém seu erro de classificacdo de

“Desgastado” como “Meia-vida” foi de 0,6% contra 1,8 % do trabalho de (MARTINS, 2013).

A andlise das tabelas 12 e 13 mostra que, independente dos sinais aquisitados por
sensores de vibracdo ou emissdao acustica, os modelos apresentaram bons resultados, tendo
pequenas vantagens e desvantagens entre eles. Por outro lado, quando se analisa as
frequéncias envolvidas dos sinais e facilidade de implementacdo desses modelos por
hardware, observa-se que o sinal de vibracdo é mais atraente, pois sua maior frequéncia ¢ de

10 kHz, enquanto os modelos com EA possuem menor frequéncia: 28 kHz.
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CAPITULO 5 - CONCLUSAO

O desgaste dos diamantes foi acompanhado realizando-se trés repeticdes do ensaio. Os

sinais foram adquiridos por meio de sinais provenientes de sensores de vibragao.

Foram gerados espectros de frequéncia que possibilitaram correlacionar as
caracteristicas de desgaste ao sinal de vibracdo.—Bandas de frequéncia que apresentavam
caracteristicas interessantes ao estudo foram selecionadas e, em seguida, foram calculadas as
estatisticas RMS e ROP obtidas para o sinal nessas bandas. As curvas resultantes geraram

entradas para as redes neurais.

Ambos os modelos apresentaram resultados satisfatérios, sendo que o modelo 2
apresentou melhor resultado comparativamente, pois, apesar de possuir um ntimero maior de

falsos negativos, eles estdo mais proximos da regido de fronteira.

Pelos resultados obtidos, concluimos que os sensores de vibragao tem um Otimo

potencial para monitorar o desgaste da ferramenta dressador.

Quando os modelos deste trabalho sao comparados com os resultados do trabalho de
(MARTINS et al. 2013), o qual usou o sinal de emissdo acustica, um dos resultados se
mostrou melhor, porém o outro se mostrou pior. Isto ¢, enquanto o modelo 1 mostrou-se capaz
de classificar corretamente 95,8% das passadas quando o sinal de vibragdo foi usado, no
trabalho de Martins et al., o resultado foi de 97,6% de passadas corretamente classificadas.
Por outro lado, o modelo 2 apresentou um resultado de 98,3% de acertos, valor melhor do que
0s 97,6% obtidos por (MARTINS, 2013) por um modelo equivalente. Esses valores mostram

o potencial de utilizagdo dos sensores de vibragdo para monitorar o desgaste do dressador.
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