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RESUMO

O processo de retificagao confere a pega o acabamento final, minimizando as
irregularidades superficiais através de interagbes entre os grédos abrasivos de uma
ferramenta (rebolo) e a peca retificada. O desgaste do rebolo devido ao atrito entre o
rebolo e a peca retificada torna a ferramenta inadequada para nova utilizacdo, sendo
necessaria a realizacdo do processo de dressagem do rebolo para remo¢ao e ou
avivamento dos grdos gastos de sua superficie de corte, de forma a deixa-lo em
condicbes para novo uso. O presente trabalho tem como objetivo classificar a
condicao do rebolo durante a operagédo de dressagem utilizando o sinal de emissao
acustica (EA) e estatisticas derivadas desse sinal, por meio de redes neurais
artificiais.

Nos experimentos realizados usou-se um rebolo de 6xido de aluminio
instalado em uma retificadora plana, um sistema de aquisicdo de sinais e um
dressador de ponta unica de diamante. O processamento digital de sinais foi obtido
através do software MATLAB. Os ensaios foram realizados com diferentes graus de
recobrimento e profundidade de dressagem. A partir dos dados obtidos de EA puro ,
calculou-se o valor médio quadratico (RMS), bem como mais duas estatisticas, as
quais ja foram empregadas com sucesso em trabalhos de deteccdo de queima, no
processo de retificagdo. Essas estatisticas também se mostraram bons indicadores
para o monitoramento da operagdo de dressagem. Uma rede neural perceptron
multicamadas (MLP) foi utilizada com o algoritmo de aprendizado Levenberg-
Marquardt, cujas entradas foram as duas estatisticas mencionadas e o valor RMS de
EA. Os resultados mostram que o método empregado foi capaz de classificar as
condigbes do rebolo no processo de dressagem, identificando o rebolo como “afiado”
(com capacidade de corte) e rebolo “sem afiagdo” (com perda de capacidade de
corte), viabilizando a reducédo do tempo e custo dessa operagcdo e minimizando a

remocéo excessiva de material abrasivo do rebolo.

Palavras-Chave: Retificagdo, monitoramento, dressagem, emissao acustica, redes

neurais.



ABSTRACT

The grinding process gives the piece a final finish by minimizing surface
irregularities through interactions between the abrasive grains of a tool (wheel) and
the part to be ground. The wear of the grinding wheel due to excessive friction
between the grinding wheel and ground workpiece makes the tool unsuitable for
further use; it is imperative the accomplishment of the process of dressing the
grinding wheel to remove or resharpen the worn grains of its surface in order to make
it suitable for use again. The present study aims to classify the condition of the
grinding wheel during dressing operation using acoustic emission (AE) signal and
statistics derived from this sinal through artificial neural networks. In the experiments
an aluminum oxide grinding wheel installed to a surface grinding machine was used
along with a data acquisition system and a single point diamond dresser. The digital
processing of these data was obtained using the MATLAB software. Tests were
performed with different overlap ratio and depth of cut. The root mean square value
of the AE signal as well as two other statistics were obtained from the raw acoustic
emission signal, which have been successfully used in grinding burn detection.
These statistics were also good indicators for monitoring the dressing operation. A
multilayer perceptron neural network (MLP) was used with the learning algorithm
Levenberg-Marquardt, whose inputs were the statistics previously mentioned and
dressing conditions. The results show that the method used was able to classify the
conditions of the grinding wheel in the process of dressing, identifying the wheel as
sharp (cutting capacity) and dull (with loss of cutting capacity), enabling the
reduction of time and cost of operation and minimizing the excessive removal of the

wheel abrasive material.

Keywords: grinding, monitoring, dressing operation, acoustic emission, neural

network.
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1 INTRODUCAO

Sendo uma das Uultimas etapas do processo de usinagem, a retificagao
necessita de uma grande precisdo para um acabamento com um minimo valor de
defeitos possivel, garantindo alta exatiddo e qualidade. O comportamento de
qualquer processo de retificacdo é muito dependente do desempenho da
ferramenta. Esse desempenho pode mudar de maneira significativa durante o
processo de retificacdo e isso dificulta a previsdo a respeito do comportamento do
processo durante seu andamento. (Gao et al, 2007). O rebolo, além de sofrer
alteragdes durante o processo de retificacdo, pode perder suas condi¢des ideais em
seu préprio processo de fabricagao.

Assim, os resultados da retificacdo estao diretamente relacionados com as
condigbes topograficas da superficie de trabalho do rebolo. Estando essas
condicbes alteradas, a operacdo de dressagem passa a ser fundamental no
processo. Dressagem é o processo de condicionamento da superficie do rebolo
visando sua remodelagdo quando o mesmo perdeu sua forma original pelo
desgaste. (Xue et al., 2002). E a operacdo conjunta de perfilamento e afiacdo dos
rebolos convencionais, tendo como objetivo restaurar a eficiéncia de corte da
ferramenta (Marinescu et al., 2007).

O processo de dressagem deve produzir uma topografia adequada da
superficie de corte do rebolo. Essa topografia influencia na rugosidade e na camada
superficial da pega por meio da quantidade e forma dos seus grdos abrasivos, do
volume dos poros e do comportamento do desgaste da camada abrasiva (Malkin &
Guo, 2008; Oliveira, 1989; Linke, 2008), na taxa de remog¢éo de material, nas forgas
de retificacéo e na qualidade da pega (Wegener et al., 2011).

Para manter as caracteristicas e funcionalidades do rebolo, é necessario que
ocorra uma dressagem periodica. A dressagem produz uma superficie particular —
dependo do tipo e material do dressador — na superficie de corte do rebolo, onde
cerca de 10% do rebolo é gasto no processo de usinagem e os demais 90% com a
dressagem (Jackson et al., 2007).

O dressador de ponta unica € o método mais utilizado na dressagem de
rebolos (Salmon, 1992) e também a ferramenta de dressagem mais simples

(Marinescu et al., 2007) de facil aquisic&do e baixo custo.



A determinacdo do momento correto da dressagem é de fundamental
importancia, pois minimiza o tempo desta operacdo bem como evita a remocéao
excessiva de material do rebolo, e, portanto, reflete diretamente nos custos de
producado. O numero de passes de dressagem depende do grau de carregamento do
rebolo, tamanho dos grdos e do grau de desgaste a ser removido. (Milton, 1996;
Hassui, 2002). Em geral, os efeitos das condicbes de retificagdo e dressagem
anteriores podem ser eliminados através de trés (Milton, 1996) ou quatro passes
sucessivos (Pattinson & Lyon, 1975). Erros de dressagem, no entanto, podem afetar
diferentemente a qualidade da dressagem devido a flutuagdes da profundidade de
dressagem real, desgaste do dressador e outros disturbios. Essas condigbes
indesejaveis podem ser detectadas por meio de um sistema online de
monitoramento (Xue et al. , 2002).

A operagdo de condicionamento do rebolo é fortemente dependente da
experiéncia e habilidade do operador (Kim & Ahn, 1999) e por isso um dos maiores
obstaculos para se atingir a completa automatizagdo do processo de usinagem
dentro de sistemas integrados e flexiveis de manufatura € desenvolver o que pode
ser chamado de usinagem néo assistida pelo homem; isto €, um processo no qual o
estabelecimento do momento de troca da ferramenta, a prépria troca da ferramenta
e a mudanca das condi¢bes de corte ndo necessitem da intervengao do homem. Por
isso, o desenvolvimento de um sistema de monitoramento e controle do processo,
em tempo real, é de fundamental importancia (Inasaki & Okamura, 1985; Racko,
1982).

A agressividade dos rebolos também €& um fator importante, sendo
responsavel pela quantificacdo da capacidade de remogéo de material, gerada pelo
rebolo, estando diretamente ligada ao tamanho do gréo, do tipo de ligante, da
porosidade, entre outros (Webster, 2008).

Os sistemas de monitoramento utilizam-se principalmente de sensores de
emissao acustica, pois esses se provaram superiores a outros tipos de sensores
usados na retificacdo, devido a sua estabilidade a temperatura, alta sensibilidade e
elevada dindmica. A utilizagcdo da emiss&o acustica para o monitoramento de um
processo, geralmente, tem um baixo custo e o sinal é de facil captacdo
apresentando também muita sensibilidade aos fendmenos que ocorrem no

processo. Assim, diversos pesquisadores estdo empregando esses sensores para o



monitoramento da operagcdo de dressagem. Os principais usos sdo em detectar o
contato dressador/rebolo, monitorar a profundidade de dressagem e diagnosticar
falhas na dressagem (Konig & Meyen, 1990).

Para um monitoramento e controle da operacdo de usinagem €& necessario
conhecer o modelo matematico do processo, sendo este baseado na fisica das
interacbes do sistema. Porém, devido a complexidade das interagdes presentes no
processo dificilmente consegue-se obter modelos precisos. Assim, métodos de
computagdo como rede neural artificial e algoritmos genéticos podem ser utilizados
para modelar o processo, se baseando em dados coletados (Davim, 2008). Uma
rede neural é um processador paralelo macicamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propens&o natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso (Haykin, 2001).

As Redes Perceptron Multi-Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo
backpropagation consiste de um algoritmo elaborado para imitar o comportamento
de um neurdnio de McCulloch-Pitts com a finalidade de classificar padrbes
linearmente separaveis. A vantagem dessa abordagem estd na capacidade de
relacionar as saidas com as entradas, mesmo diante de dados imprecisos, faltantes
ou incertos (Davim, 2008). De acordo com Wang et al. (2005), Kwak & Ha (2004), as
redes neurais artificiais atrairam especial atencdo dos pesquisadores da retificacédo
por conterem fun¢des de aprendizado, interpolacéo, reconhecimento e classificacdo
de padrdes, obtendo bons resultados nas suas aplicagdes.

Na manufatura, os sistemas inteligentes podem ser comparados a um
operador qualificado, que emprega seu conhecimento para operar a maquina-
ferramenta. Assim, esses sistemas necessitam de sensores com boa preciséo e
exatidado, baixo custo e implementacdo e ferramentas computacionais eficientes,
desenvolvida através de algoritmos otimizados que possam reproduzir 0 processo
de tomada de decisbes do operador.

A operacao de dressagem nas industrias, atualmente, € realizada com base
nas informacdes dos operadores, sendo realizada de forma empirica, n&o existindo,
portanto, um método exato e geral que defina o momento correto no qual se deve
parar a dressagem. A utilizagdo de um sistema de monitoramento contribui com a
otimizacdo desse processo e, por isso, a importancia da realizagdo desse trabalho

em monitorar a operacéo de dressagem de forma a classificar a condigdo do rebolo



durante essa operacdo, utilizando o sinal de emiss&o acustica e estatisticas

derivadas desse sinal com técnicas de inteligéncia artificial.

1.1 OBJETIVO

O presente trabalho tem como objetivo classificar a condigdo do rebolo
durante a operacdo de dressagem utilizando o sinal de emiss&o acustica e

estatisticas derivadas desse sinal, com a aplicagcéo de redes neurais artificiais.

1.2 JUSTIFICATIVA PARA REALIZAGAO DESTA PESQUISA

Segundo Badger e Torrance (2000), os danos térmicos no processo de
retificacdo podem ser extremamente reduzidos usando os parametros de operacgéo e
estratégias de dressagem corretos. A eficiéncia da operagéo de retificacdo é
altamente dependente da superficie do rebolo (Oliveira et al., 2000).

O processo de dressagem pode ser monitorado para produzir uma qualidade
constante na superficie de corte do rebolo. A vida do rebolo pode ser definida pelo
monitoramento de mudangas da amplitude e frequéncia caracteristicas do sinal de
emissao acustica (Inasaki, 1985).

As anadlises estatisticas utilizadas nesse trabalho foram empregadas,
anteriormente, em trabalhos de detec¢cdo de queima no processo de retificagéo,
desenvolvidos por Aguiar et al. (2002, 2005) e Dotto et al. (2006) como ferramentas
de processamento digital de sinais e apresentaram-se como bons indicadores para o
monitoramento do processo. Por esse motivo essas estatisticas foram empregadas
no monitoramento da dressagem, e as mesmas também apresentaram bons
resultados.

Considerando a importancia do monitoramento da operacédo de dressagem e
da necessidade crescente de automacido do processo de retificacdo, o presente
trabalho destina-se a realizar o monitoramento da operacdo de dressagem baseado
no processamento digital dos sinais de emiss&o acustica (EA), para obtengcdo de
dados de entrada para as redes neurais artificiais, com o intuito de classificar as

condigbes de afiagdo do rebolo, minimizando o tempo de operagdo, evitando a



remogcdo excessiva de material (rebolo), atingindo assim, as caracteristicas
necessarias para a usinagem da peca.

Atualmente a operagédo de dressagem nas industrias é realizada com base
nas informacdes dos operadores, sendo realizada de forma empirica, ndo existindo,
portanto, um método exato e geral que defina o momento correto no qual se deve
parar a dressagem. A utilizacdo de um sistema de monitoramento contribui com a
otimizagao desse processo e, por isso, da importancia desse trabalho, que fara uso
do monitoramento para classificar a condicdo do rebolo durante a operagdo de

dressagem.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera apresentada uma revisdo da literatura abordada,
necessaria para um melhor entendimento do assunto estudado. Neste capitulo serédo
abordados os seguintes temas: Fundamentos e paradmetros envolvidos no processo
de retificacdo tangencial plana, a operagdo de dressagem e as variaveis envolvidas
nesse processo, a importancia do monitoramento nos processos de usinagem e

redes neurais artificiais.

2.1 FUNDAMENTOS DO PROCESSO DE RETIFICAGAO, COM ENFASE NA
RETIFICAGAO TANGENCIAL PLANA

Em um mundo industrial globalizado a redugéo dos custos de usinagem com
garantia de qualidade das pecas €& constante e, praticamente, uma condi¢do de
sobrevivéncia de qualquer industria (Irani et al., 2005).

Segundo Aguiar et al. (2005, 2009), Dotto et al. (2006), (Oliveira, 2000),
dentre os principais processos de manufatura podemos destacar a retificacao. Trata-
se de um processo de acabamento muito utilizado na fabricagdo de componentes
mecanicos de precisdo. Entretanto, pode ser considerado como um processo de
pouco dominio tecnolégico se comparado aos processos convencionais de
usinagem, além de ter a funcdo de solucionar os problemas de qualidade e tempo
de toda a sequéncia de fabricacdo. Isto ocorre porque este processo nao é
dependente apenas das maquinas e ferramentas, mas também da capacidade e
habilidade da mao de obra que, na maioria das vezes, desconhece 0s inumeros
fatores envolvidos neste processo.

O processo de retificagcdo € um processo de usinagem de precisdo muito
utilizado nas industrias de fabricagdo e que, nas ultimas décadas, obteve grande
desenvolvimento tecnologico (Lima et al., 2011), uma vez que € inaceitavel perder
uma peca nesta etapa, pois o valor agregado ao material nesta fase é elevado
devido aos varios processos que antecedem a retificagcéo (Soares, 2000).

A complexidade do processo de retificacdo € decorrente das dificuldades
encontradas em relagcdo ao elevado numero de parametros nele envolvido (Vieira
apud Catai et al., 2010).



A operacao de retificagédo utiliza como ferramenta um rebolo constituido por
multiplos gréos abrasivos, distribuidos aleatoriamente e unidos por um ligante (Silva
Junior & Coelho, 1998).

A retificacdo € um dos processos abrasivos mais importantes na fabricagéo
de preciséo (Helletsberger, H. apud Odebrecht, O, 2003), a qual corresponde com
cerca de 20 a 25% do total de despesas com operacdes de usinagem em paises
industrializados (Malkin & Guo, 2008). Ressalta-se que quase todos os produtos
utilizados atualmente foram retificados em algum estagio de sua fabricacdo ou
mesmo foram fabricados por este processo.

Segundo Diniz, Marcondes & Coppini (2010), o processo de retificacdo é
empregado em operagdes de desbaste e semi-acabamento para posterior

acabamento em processos como a lapidacao e o polimento.

2.2 PARAMETROS DO PROCESSO DE RETIFICAGAO

O processo de retificacdo é composto por seis elementos basicos: maquina-
ferramenta, também conhecida como retificadora; ferramenta abrasiva, o rebolo;
peca a ser retificada; fluido de corte; atmosfera, isto &, a interagdo dos gases
ambiente com os elementos de retificacao; e os residuos provenientes da operagao
de retificagdo (Marinescu et al., 2007).

A Figura 1 mostra todos os elementos basicos de uma retificagdo tangencial

plana.

Figura 1 - Os seis elementos envolvidos na retificagado plana, adaptado de (Marinescu et al., 2007).



Os parametros de entrada tipicos das maquinas retificadoras, que ocorrem na
interacdo rebolo-peca s&o: taxa de avanco, velocidade do rebolo e da pecga,
profundidade de dressagem e tempo de centelhamento (spark-out) (King e Hahn,
1992).

A capacidade da superficie de corte (do rebolo), de remover material,
chamada de agressividade do rebolo, também é uma variavel importante no

processo de retificagdo (Hellmeister, 2004).
2.2.1 VELOCIDADE DE CORTE (Vs)

A velocidade de corte ou velocidade periférica do rebolo (Vs) é representada
pelo deslocamento de um ponto (gréo) na superficie de corte do rebolo certo espaco
de tempo. Esta velocidade é extremamente importante no processo de retificagcéo,
pois determina a vida do rebolo, implicando na alteracdo da capacidade de remoc¢é&o
dos gréos abrasivos e no acabamento superficial das pegas (Webster, 1995). Este
parametro € usualmente utilizado em metros por segundo (m/s) ou pés por minuto
(sfpm), no sistema inglés (Marinescu et al., 2007).

De acordo com Graf (2004), a velocidade de corte do rebolo Vs pode ser
determinada em fung¢do do didmetro externo do rebolo (ds) e da rotagdo (ns) do

mesmo, conforme Equacéo 1:

V _ m xdg X ng (1)
60x1000

2.2.2 VELOCIDADE DA PECA (Vi)

Na retificacdo plana, a velocidade da pega coincide com a velocidade da
mesa, geralmente sendo expressa em metros por minuto (Destro etal., 2011).

De acordo com Graf (2004), na retificacao cilindrica a velocidade da peca V,,
pode ser determinada em funcdo do didmetro da peca (d,) e da rotagdo (n,) da

mesma, conforme a Equacéo 2:



VW T Xdw X Ny (2)
60

2.2.3 A INFLUENCIA DA VELOCIDADE DA PEGA

O aumento da velocidade da pecga acarreta em uma elevacado do volume de
material removido, gerando cavacos de espessura maior e carga superior sobre
cada grao abrasivo do rebolo, aumentando, consequentemente, os valores da forga
tangencial de corte (Graf, 2004).

A velocidade da pega Vy, é coincidente com a velocidade da mesa da maquina
retificadora. Esta velocidade esta relacionada aos impactos que os graos abrasivos
provocam na pega.

Quando a velocidade da pega € baixa e a penetragao é grande, os impactos
dos grédos abrasivos do rebolo sobre a pega sdo pequenos € 0s cavacos Sao
alongados. O tempo de contato gréo/peca e o numero de graos ativos sao maiores.
Assim, a forca em um gréo abrasivo € pequena e atua durante um tempo longo.
Quando a velocidade da pega € alta e a penetragdo do rebolo é pequena, os
impactos dos gréos abrasivos do rebolo sobre a peca sdo grandes e os cavacos séo
curtos. O tempo de contato grdo/peca e o numero de graos ativos s&o menores,
gerando uma forga por grao abrasivo grande e por pouco tempo (Bianchi et al.
1996).

Os graos abrasivos tendem a permanecer mais tempo em contato com a
peca, o que provoca um desgaste maior. As forcas de corte (normal e tangencial)
tendem a aumentar com o tempo de retificacdo e devido ao desgaste das arestas
cortantes. Com isto, o desgaste do rebolo tende a ser menor, considerando-se que
0s graos abrasivos permanecem mais tempo presos ao ligante, o que minimiza a
perda de grdo. Ja quando os grdos tendem a se fraturar e a se desprender da
superficie de corte do rebolo, as forgcas totais de corte tendem a uma estabilizagcéo
pela troca constante de grdos abrasivos. O desgaste do rebolo tende a ser maior
que no caso anterior. A Figura 2 apresenta a influéncia da velocidade da peca no

tempo de contato e na for¢ca tangencial de corte (Bianchi et al., 1996).
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Figura 2 - Influéncia da velocidade da peca no tempo de contato e na forga tangencial de corte
(Aguiar, et al., 2002).

2.2.4 A INFLUENCIA DA VELOCIDADE DE CORTE

De acordo com Klocke et al. (1997), pode se estabelecer que o aumento da
velocidade de corte com todas as outras variaveis constantes, resulta em uma
redugcdo na espessura do cavaco e consequentemente na forga de retificagdo. Isto
pode ser utilizado para melhorar a qualidade da peca ou a taxa de remocgao de
material. O aumento na velocidade de corte, mantendo a taxa de remocdo de
material constante, resulta na redugcdo das forgas de retificacdo e do desgaste do
rebolo, além de melhorar a precisdo de forma e tamanho do componente retificado.

Segundo Hitchiner (2001a), o aumento da velocidade de corte acima de 100
m/s provoca a reducgdo de temperatura da superficie da pecga. Nestas velocidades, o
tempo de contato do grdo com a peca é tdo pequeno que o processo térmico torna-
se adiabatico, ja que o calor ndo tem tempo suficiente para se propagar em dire¢cao
a peca antes de ser removido pelo cavaco. Com a reducao da temperatura da pega,
reduz — se a probabilidade do aparecimento de danos térmicos como a queima ou
trincas.

De acordo com Bianchi et al. (1996) a velocidade de corte Vs exerce uma
substancial influéncia sobre comportamento das for¢as de corte, desgaste do rebolo,

acabamento e queima superficial da peca, vibragbes da maquina, entre outros.
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Quando a velocidade de corte Vs € elevada, um mesmo grdo abrasivo passa a
remover um menor volume de cavaco devido ao aumento da sua frequéncia de
contato com a peca. Portanto, o numero de grados ativos é maior e a espessura do
cavaco removido & menor, diminuindo as forcas de corte, rugosidade da peca e
desgaste do rebolo, pela menor solicitagdo de cada grdo. Em contrapartida, pelo
aumento da intensidade de contato dos grédos com a pega, ocorre uma elevacéo da

temperatura que pode ocasionar um dano térmico na peca.

2.2.5 PROFUNDIDADE DE CORTE (a)

A profundidade de corte € a penetragdo do rebolo na pega, a qual sera a
medida da espessura de material removido por revolugdo ou passagem da peca
(Marinescu et al., 2007).

A profundidade de corte é a grandeza que representa o quanto a ferramenta
penetra em relagdo ao plano de trabalho (plano imaginario definido pelas diregbes
de corte e de avancgo), e € medida perpendicularmente a dire¢do de avango da peca
ou rebolo. Este pardmetro é de grande interesse nas operagbes de fresamento e
retificacao plana (Diniz et al., 2010).

Uma profundidade de corte elevada é responsavel por ampliar a area de
contato entre peca e ferramenta, aumentando, consequentemente, 0 numero de
graos em contato com a superficie que esta sendo usinada. Elevados valores de
profundidade de corte implicam em acréscimo das forgas de corte, as quais séo
responsaveis por causar deformacgdes entre peca e ferramenta (Kénig, 1980).

De acordo com Marinescu et al. (2004) a profundidade de corte também pode

influenciar na integridade superficial dos componentes retificados.

2.2.6 DIAMETRO EQUIVALENTE DO REBOLO

Segundo Oliveira (1989), e Marinescu et al. (2007) o didmetro equivalente é o
parametro criado por Hahn que representa o grau com que a superficie do rebolo e a
peca se adaptam, ou se conformam. O calculo do didmetro equivalente de corte é

mostrado na Equacao 3:
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ds

d, = —1ids/
dw

Os sinais (+) e (-) na equagao, referem-se a retificagéo cilindrica externa e
interna respectivamente. Sendo d=« para retificagdo plana (Marinescu et al., 2007).
Ainda segundo o autor quanto maior o diametro equivalente, maior sera o
comprimento de contato ocasionando um aumento da forca normal. A medida que o
didmetro da peca aumenta, a razdo dw/ds deve ser reduzida gerando assim um

valor menor de didametro equivalente.
2.2.7 ESPESSURA EQUIVALENTE DE CORTE

A espessura equivalente de corte (heq) representa a espessura da camada de
material que é removida pelo rebolo, com a velocidade periférica deste, cujo volume
especifico equivale aquele retirado da peca naquele tempo de corte considerado.
Este parametro permite quantificar uma condi¢cdo de trabalho e pode ser definido
como a relagéo entre a taxa de remogéo especifica do material (Qw) e a velocidade
periférica do rebolo (Vs) (Malkin & Guo, 2008).

Dessa forma, um aumento na velocidade de corte, assumindo que todos os
outros parametros de corte sejam mantidos constantes, conduz para a redugéo da
espessura do cavaco ndo deformado. Com a diminuicdo da espessura do cavaco
ndo deformado, algumas vantagens podem ser conseguidas, dentre elas, a reducao
das forcas de retificacdo, menores taxas de desgaste do rebolo e menores valores
de rugosidade (Jackson et al., 2001).

A espessura equivalente de corte pode ser estabelecida ainda em fungéo dos
parametros de entrada: V., (velocidade periférica da pega) e a (profundidade de corte

- penetragéo do rebolo) (Malkin & Guo, 2008), como é mostrado na Equacao 4.

0 v
heq =7~ = ax = @
S S
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A espessura equivalente de corte estd diretamente relacionada ao
comportamento do processo de retificagdo em fungéo das varidveis envolvidas, tais
como forgas de corte, rugosidade, topografia da ferramenta, dentre outras (Malkin &
Guo, 2008). O aumento do heq reflete no aumento das forcas de corte e dos valores

de rugosidade, e ainda na diminui¢gao da vida do rebolo (Diniz et al. 2010).
2.2.8 POTENCIA DE RETIFICACAO

A poténcia de corte ou de usinagem é obtida pelo produto da for¢a tangencial
e da velocidade de corte (Hellmeister, 2004).

As forgas sdo desenvolvidas na interface rebolo-peca devido a agédo do
processo de retificacdo. Para operacdes de retificacao plana, o vetor resultante da
forca total de retificagdo exercida pela pega sobre o rebolo pode ser decomposto em
uma componente de forga tangencial de corte (Fr) e uma componente de forga

normal (Fy), como é mostrado na Figura 3: (Malkin, 1989).

Rebolo

dJ2
‘)

Figura 3 - Componentes de forga para retificagdo tangencial plana (Malkin, 1989).

A poténcia de retificagédo (P) € apresentada pela Equacgao 5.

P=F(V; £V,) (5)
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O sinal positivo na equagédo é para retificacdo discordante (Vs e V,, tem
direcbes opostas na regido de corte) e o sinal negativo é utilizado para retificagao
concordante, com ambas as velocidades na mesma direcdo. Como V, &,
usualmente, muito menor que V,, a poténcia de corte (P) pode ser escrita pela

Equacéo 6.

P =Fr XV (6)
2.2.9 RUGOSIDADE

Na retificacdo a rugosidade obtida depende, de uma maneira complexa, da
topografia inicial do rebolo gerada pela operagdo de dressagem; dos parametros de
retificacdo, e interagdes tribologicas entre a peca e pontos de corte do abrasivo
(Aguiar et al., 2002).

A habilidade na operacdo de fabricagcdo para produzir uma especifica e
desejada rugosidade depende de varios parametros. Os fatores que influenciam na
rugosidade s&o uma mistura de parametros, ferramentas, propriedades dos
materiais e condigbes de corte. Por exemplo, na retificacdo, o acabamento
superficial depende consideravelmente da velocidade de corte, taxa de avango,
profundidade de corte, lubrificagdo de corte, vibracdes, desgaste da ferramenta, e
das propriedades mecanicas e outras propriedades do material que esta sendo
usinado. Pequenas mudang¢as em qualquer um desses fatores mencionados podem
ter um significante efeito no acabamento da superficie (Degarmo et al., 2003).

Quando existe restricdo de acabamento superficial, a taxa de remogéo pode
ser aumentada mantendo o mesmo acabamento, dressando o rebolo mais
finamente. Dressagem mais fina pode causar maiores forcas, as restricdbes de
poténcia de retificagdo e danos térmicos ndo devem ser violadas. Superficies mais
lisas podem também ser obtidas usando rebolos de grdos mais finos, contudo este
pode também conduzir a maiores forcas ou maiores taxas de desgaste do rebolo
(Malkin & Guo, 2008).

No que diz respeito ao comportamento da rugosidade em fungéo do tempo de
retificacdo, verifica-se que esta variavel esta diretamente relacionada com o

crescimento da area plana do topo dos grdos abrasivos, que provoca sulcos mais
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largos nas pecas. Além disso, 0 aumento da area de contato do topo do grédo causa
uma elevacao da temperatura local, fazendo com que o material da peca se torne
mais mole, aderindo-se mais facilmente aos poros do rebolo. Desta forma, este
material aglutinado a ferramenta abrasiva acaba gerando varios riscos na pega,

aumentando assim os valores de rugosidade (Malkin & Guo, 2008).
2.2.10 COMPRIMENTO DE CONTATO (I.)

O parémetro que define a extensdo de contato entre o rebolo e a peca
durante a operacéao de retificacdo € denominado comprimento de contato (I;). Este é
um dos parametros mais utilizados e de grande importancia na retificagéo, sendo
que por meio dele o calor gerado é transmitido a peca (Marinescu et al., 2007).

O comprimento de contato entre peca e o rebolo, é apresentado na Equacgéo
7 (Malkin & Guo, 2008).

lc =.JaxXdg (7)

A Figura 4 apresenta o comprimento de contato:

Figura 4 - Comprimento de contato (Ic) retificagdo Plana (MALKIN, 1989).
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2.3 FLUIDOS DE CORTE NO PROCESSO DE RETIFICAGAO

No processo de retificagdo o calor excessivo pode ser prejudicial, causando
danos térmicos a peca, tais como: “queima”, transformacdes de fase, tensbes
residuais, trincas, entre outros. Falhas desta natureza implicam na funcionalidade
desejada de projeto, por exemplo, reduzindo o limite de fadiga da peca. Além disso,
o calor excessivo pode ser prejudicial ao rebolo, degradando os graos ou mesmo o
ligante, comprometendo o processo de retificagdo como um todo. Para evitar esses
efeitos indesejaveis, utilizam-se a aplicagdo de fluidos de corte na regido de corte
(Liao et al., 2000).

Segundo Dutta et al. (2008), os fluidos de corte sdo aplicados na forma de
inundagdes, jato ou neblina, que sdo as praticas mais comuns para reducdo da
temperatura da zona de corte. Assim, suas fun¢des basicas séo de resfriar a peca,
retirar os cavacos formados e lubrificar a regido de corte.

Todos os processos de retificagéo trabalham com fluido de corte. A selegéo
do fluido aplicado no processo é crucial para alcangar condigbes favoraveis de
lubrificac&o e, o tipo, 0 6leo base, e a concentracédo do fluido sdo importantes para
se garantir a eficiéncia da lubrificagdo. Os requerimentos basicos para selecionar um
fluido sdo a boa lubrificagdo, a boa refrigeracédo e a alta resisténcia de gerar
corroséo no material (Marinescu et al., 2007).

Outros aspectos que devem ser levados em consideracdo na escolha do
fluido s&o o econbémico, a eficiéncia de operacdo, a estabilidade de operacéo
(grande vida Util) e a protecdo ambiental. E imperativo que os fluidos de corte
garantam a saude do homem, ndo causem danos ao meio ambiente e, por final,
devem ser confiaveis durante a operagéo (Marinescu et al., 2007).

Refrigerantes e lubrificantes sdo usados na zona de retificagcdo de modo a
reduzir o desgaste da maquina. Os fluidos de corte promovem ambos os beneficios,
tanto a refrigeracdo quanto a lubrificagdo (Cambiella et al. 2007). Segundo Sokovic
& Mijanovic (2001) a escolha correta de um fluido de corte pode aumentar a
produtividade e reduzir os custos de fabricagdo, possibilitando o incremento de
velocidades de corte e taxas de remocao (avangos) mais elevadas. Além disso, a

aplicacao correta de fluido é responsavel por aumentar a vida da ferramenta, reduzir
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a rugosidade, aumentar a precisdo dimensional e, também, diminuir a quantidade de

energia consumida durante o processo.

2.3.1 PROPRIEDADES BASICAS DOS FLUIDOS DE CORTE

De acordo com Webster & Ciu (1995), o estudo do emprego de fluidos em
processos de usinagem por abrasao esta se tornando cada vez mais importante
devido as maiores taxas de remocéo de material e rebolos cada vez mais resistentes
ao desgaste. As fungdes de um fluido de corte no processo de retificacdo séo:
lubrificar, refrigerar, transportar cavacos, limpar o rebolo e, em alguns casos,
minimizar a corrosdo na maquina ferramenta.

Essas caracteristicas trazem grande influéncia na temperatura do processo,

na estrutura superficial e no desgaste da ferramenta (Tawakoli, 2007).

24 REBOLOS

O rebolo é a ferramenta de revolugao utilizada nos processos de retificagao.
Caracteriza-se por possuir graos abrasivos ligados por uma matriz ligante formando
uma camada ou um corpo abrasivo. Esses grdos formam arestas de corte de
geometria indefinida e sdo responsaveis pela remog¢édo de material. Pode-se defini-lo
como um sistema trifasico, formado por grdos abrasivos, aglomerante e poros.
Assim, seu desempenho esta relacionado ao tipo e ao tamanho do gréao abrasivo, as
propriedades abrasivas do material ligante e ainda a porosidade do conjunto (Malkin
& Guo, 2008).

Para formar o rebolo os grdos s&o reunidos através de aglomerante. Uma
caracteristica importante do aglomerante € ser poroso para que o0 cavaco possa se
alojar até ser retirado pelo fluido refrigerante. Os aglomerantes utilizados sao vidro,
resina organica, borracha e metal.

Os trés principais abrasivos convencionais s&o: Oxido de aluminio, alumina
com zircOnia e carboneto de silicio (Malkin & Guo, 2008).

A principal propriedade que diferencia um gréo superabrasivo (rebolos de
CBN — (nitreto cubico de boro) e diamante) de um abrasivo convencional é sua

dureza. A dureza de um gréo relativa a dureza do material a ser retificado é um fator
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determinante na capacidade do rebolo de remover tal material (King & Hahn, 1992).
Outras propriedades importantes sdo: resisténcia ao impacto, afinidade quimica e
estabilidade térmica.

Em rebolos superabrasivos as ligas vitrificadas estdo se consolidando
rapidamente, principalmente nos rebolos de CBN. A grande vantagem da liga
vitrificada sobre todas as outras consiste na facilidade de se obter estruturas
porosas que permitem maior rapidez de corte, remoc¢ao de cavaco e melhor
desempenho de refrigeragéo.

Sa0 necessarias cinco caracteristicas para que se defina o tipo de rebolo,
elas sao: tipo de abrasivo, ligante, dureza dos graos, granulometria e estrutura
(Stemmer, 1992).

2411 GRANULOMETRIA

Segundo Stemmer (2008), classificam-se os graos pela norma americana
ANSI Standard B74. 12-1977 “Specification for Size of Abrasive Grain”, a qual
determina o tamanho do grdo em mesh, isto &, determina a quantidade de furos por
polegada linear da peneira na qual os graos ficam retidos durante o processo de
selecéo.

A classificacdo do tamanho de grdo é feita pelo método do peneiramento,
sendo designado pelo numero que corresponde a divisdo linear da area de uma
polegada quadrada. Dessa forma, quanto mais fino for o grédo, maior € seu numero
na escala da granulometria (Malkin & Guo, 2008).

O tamanho do gréo influencia bastante na taxa de remoc¢éo e no acabamento
do material. A escolha do tamanho do grdo a utilizar esta associada ao que se
pretende no processo. Os grdos classificados muito grossos e grossos sdo usados
para operacdes de desbaste, de rebarbacdo, e para obras grosseiras em geral.
Rebolos de gréos grossos sao usados em geral para usinagem de materiais moles,
ducteis ou fibrosos, como os agcos moles ou aluminio e também quando se deseja
rapida remogao de material (Diniz et al., 2010). Graos mais grossos permitem maior
remocgdo de material enquanto os mais finos produzem melhor acabamento (Malkin
& Guo, 2008).
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2412 LIGANTE

O ligante ou aglutinante tem a fungdo de manter o grédo ancorado no rebolo
até que este esteja cego o suficiente ou perca a capacidade de corte em decorréncia
do processo de usinagem. Segundo Stemmer (1992), o ligante deve satisfazer trés
exigéncias: deve ser suficientemente resistente; deve formar pontes entre gréos com
segdes transversais suficientemente grandes para suportar os esforgos de corte
entre o grao abrasivo e o ligante, e deve existir uma energia de ligagdo
suficientemente elevada para garantir a fixacdo do gréo. Os ligantes dividem-se em
dois tipos: vitrificados (composta de materiais cerdmicos, é rigida e quebradica) e
resinoides (elaborado com resinas sintéticas, &€ mais flexivel e consequentemente de
maior resisténcia que o anterior).

O ligante vitrificado é a liga mais comum para operagdo de retificacao de
precisdo por apresentar maior eficiéncia, propiciar melhor acabamento superficial e
maior vida. Ndo resiste a grandes impactos ou pressdes, ndo é afetado pela agua,
Oleos ou acidos, trabalha normalmente com velocidade periférica de 33 m/s (Diniz et
al., 2010).

O ligante resinoide & composto por resinas organicas. E uma liga de elevada
resisténcia e resiliéncia. Os rebolos com ligante resinéide, geralmente tem a acéo de
retificacdo mais macia e facil com relacdo aos outros ligantes. Dependendo da
construgao, os rebolos podem operar até a velocidade de 100 m/s (Diniz et al. 1999).
Estes rebolos removem material rapidamente e tém as seguintes caracteristicas:
(Bianchi et al., 1999).

- podem ser utilizados em um grande numero de aplicacbes

- estdo disponiveis em um grande numero de formas e tamanhos

- podem ser utilizados em retificagéo seca ou refrigerada

- possuem boas qualidades de corte

2413 DUREZA

A dureza de um rebolo esta relacionada a dificuldade de remocéo dos graos
abrasivos de sua superficie, ou ainda, a dificuldade de proporcionar o rompimento

entre o grado e o material aglomerante. Define-se como sendo a resisténcia do rebolo
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ao arrancamento das particulas abrasivas, ou seja, a resisténcia a tracao do ligante
(Malkin & Guo, 2008).

Esta dureza é diretamente dependente das propriedades mecanicas do
material aglomerante, pois se este possuir elevada resisténcia mecéanica, e reduzira
a possibilidade de ruptura dos grdos abrasivos, devido a uma satisfatéria
acomodacao dos impactos sofridos pelo rebolo. Além disso, uma elevada resisténcia
ao desgaste do material aglomerante dificulta a remogéo de grdos inteiros, pois
desta forma a ancoragem dos grdos se mantém estavel durante toda a vida do
rebolo. Deste modo, observa-se que as caracteristicas do material aglomerante séo
fundamentais para determinar a dureza dos rebolos (King & Hahn, 1992).

Rebolos denominados moles sofrem auto-afiacdo durante o processo de
usinagem. Isto ocorre devido a perda dos graos “cegos”, e consequente quebra de
outros, gerando assim, novas arestas cortantes (King & Hahn, 1992).

O rebolo é considerado duro quando ele oferece uma grande resisténcia aos
esforgos de retificagdo que tendem a retirar os gréos do rebolo. Quando os gréos se
desprendem com facilidade, o rebolo é considerado mole. Portanto, os rebolos duros
retém as particulas abrasivas mais firmemente do que os moles ou macios. Os
rebolos sdo classificados de acordo com a dureza em muito mole, mole, médio, duro
e muito duro. A classificagcdo por diversos grdos depende das normas do fabricante.
A Associagido Brasileira de Normas Técnicas, ABNT NBR 15230:2008, segue a
seguinte classificagao: (ABNT, 2012)

E — F — G: Rebolos muito moles

H—1-J — K: Rebolos moles

L — M —N - O: Rebolos de dureza média

P — Q - R: Rebolos duros

S — T - U - V: Rebolos muito duros

2414 ESTRUTURA

A estrutura indica a concentragao volumétrica de graos abrasivos no rebolo é
0 modo de se dispor os grdos. O espagamento entre os graos pode ser maior ou
menor deixando a estrutura mais ou menos compacta. Quanto mais compacta, ou

seja, mais fechado for o rebolo, mais duro ele sera. Entende-se por rebolo com



21

estrutura fechada, um rebolo com bastante gréos abrasivos e aberto com poucos
graos abrasivos. Em geral uma estrutura mais aberta da um acabamento grosseiro,
mas os cavacos tém melhor saida e ha menos aquecimento no processo, pois
rebolos com estrutura aberta oferecem mais espacgos para alojamentos do cavaco
reduzindo a tendéncia ao entupimento de porosidades (Diniz et al., 2010).

A estrutura do cristal de um gréo abrasivo afeta 0 modo do desgaste do gréo.
O grao abrasivo monocristalino tende a se desgastar mais consistentemente que
uma particula abrasiva que pode ter varios cristais fundidos juntos. Graos abrasivos
apresentam enormes variagdes em sua microestrutura (King & Hahn, 1992).

De acordo com King & Hahn (1992) uma porosidade ideal € aquela capaz de
estar suficientemente aberta para permitir a remog¢ao do cavaco e a introdugéo do
fluido de corte na regido de corte, mas também suficientemente fechada para
garantir um numero minimo de gréos abrasivos atuando na remog¢ao do material.

A codificagao dos rebolos é padronizada, ha uma codificagao para os rebolos
de 6xido de aluminio e carboneto de silicio e outra para os rebolos de diamante e
nitreto cubico de boro.
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A Figura 5 mostra a identificagdo de um rebolo convencional.

Identificacdo de um rebolo convencional Dureza
Extra-macio| A-B-C-D
Muito maciq E-F-G
Granulometria Macio H-I-J-K
Extrafino | 320-400-500-600-800 ;‘:{? %_'3’_}?_'50
Muito fino 150-180-220-240-280 Mui .
. uito duro | T-U-V-W
Fino 70-80-90-100-120 Extea dura | ¥.v.7
Médio 30-36-46-54-60 “ —=
Grosso 14-16-20-24
Muito grosso | 6-8-10-12 Estruture
- 0-1-2-3-4-5-6-7
.'a - ncante p— 8'9"10‘11-12"13"14
Dimensdes |7 <=+ fechada
=> + aberta
Diam. externo / Largura
Diam. do furo Il Li gante
V = Vitrificado
Abrasivo ‘ 152 x 25 x 31.7 S = Silicoso
B = Resindide
A = Oxido de Aluminio 1A 24 RSV BF=Res. refor. p/ fibras
C = Carboneto de Silicio R = Borracha
RF= Borr. refor. p/ fibras
E = Goma laca
|
Abrasivo Granulometria Dureza Estrutura Ligante
— A 24 R 5 v

Figura 5 - Especificagdo de rebolos com abrasivos convencionais (Stemmer, 2008).

2.5 MECANISMOS DE REMOGAO DE MATERIAL

Malkin (1989) e Liao et al. (2000) citam que a remogéo de material durante a
operacao de retificacdo se da por meio da interacao do rebolo com a peca, formando
cavacos por cisalhamento. O método de remoc¢ao ocorre por cisalhamento apos
comparar os cavacos obtidos na retificacdo com cavacos de outros processos de
usinagem, atingindo-se uma semelhanga microscopica bastante grande.

Malkin (1989) e Marinescu et al. (2007), afirmaram que a energia especifica
envolvida no processo de retificacdo € muito maior do que nos outros processos de
usinagem, principalmente quando se trabalha com baixos indices de heq. ISto ocorre

pelo fato de que apenas uma parcela da energia é empregada no processo de



23

remo¢cdo de cavaco, sendo que a grande porcentagem restante é envolvida em
outros mecanismos, como por exemplo, no atrito existente entre as regides planas
dos graos e a peca e na deformagéao plastica da pega antes da formagé&o do cavaco.

Partindo deste principio, Malkin (1989) e Marinescu et al. (2007) dividiram o

processo de remocéo de cavaco em trés regides, mostradas na Figura 6.

Figura 6 - Trés regides de microfendmenos envolvidos no processo de formacao de cavacos na
retificacdo, (Konig e Klocke, apud Marinescu, 2007).

Regido 1: primeiro contato entre grao abrasivo e peca. Nesta etapa ocorre
apenas a deformagdo elastica do material da peca, sendo que toda a energia
fornecida ao processo é consumida pelo atrito, calor e deformacgdes.

Regido 2: etapa em que os graos abrasivos continuam penetrando na peca,
proporcionando deformacbes plasticas, escoamento lateral e recuperagdo das
deformacgdes elasticas ocorridas no estagio anterior. A maior penetracao dos graos
implica em maiores forcas de atrito entre pecga e rebolo e desta forma, grande parte
da energia continua sendo dissipada por deformacgdes, atrito e calor.

Regido 3: um valor de penetragéo critico é atingido pelo grao abrasivo nesta
fase, que por consequéncia gera uma pressao também critica (Pc). Esta pressao é
definida como sendo a press&o minima para que ocorra a ruptura do material. Neste
instante inicia-se a formacédo de cavaco e grande parte da energia passa a ser
consumida no cisalhamento do material.

Depois de formado, o cavaco & removido da regido de corte, sendo

posteriormente expulso da ferramenta pela agdo da forca centrifuga ou pela agéo de
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limpeza exercida pelo fluido de corte na superficie de trabalho do rebolo. Quando os
cavacos nao sao eficientemente removidos dos poros do rebolo, tem-se perda da
capacidade de corte da ferramenta, aumento do atrito e por consequéncia,
incremento da temperatura na regido de corte e também nos valores de rugosidade

superficial da peca.

2.5.1 TIPOS DE DESGASTE DO REBOLO

Segundo Jackson & Mills (2004) e Tawakoli et al. (2007), existem quatros
distintos mecanismos de desgaste dos rebolos: desgaste abrasivo (formacdo de
areas planas e alisadas que aumentam a area de contato do grédo com a pega),
fratura das pontes ligantes, fratura dos gréos devido ao impacto de carga mecénica
ou pela variacdo térmica e fratura na interface entre o grdo abrasivo e a ponte
ligante. A causa pode variar de acordo com os paradmetros de retificagéo, tipo da
pecga, ou mesmo tipo do fluido refrigerante.

Ainda de acordo com Tawakoli et al. (2007), as causas do desgaste do
abrasivo podem também ocorrer por ataque quimico de componentes do fluido de
corte, por danos térmicos do processo abrasivo ou por desgaste mecanico de friccao
(atrito), resultando na quebra do ligante, ou na fratura do grao.

De acordo com Fathima et al. (2003), o desgaste do rebolo € um processo
complexo, o qual envolve a existéncia de varios eventos que provocam desgaste
entre varios graos e a peca. O desgaste por atrito tem uma contribuicdo menor em
relacdo a reducdo do volume do rebolo, mas a vida do rebolo é determinada
baseada nesse desgaste por atrito. O desgaste por atrito reduz a nitidez e a altura
de saliéncia do gréo (afiacdo), indicando o final da vida do rebolo.

O desgaste total do rebolo aumenta com o tempo de corte. Ele pode ser
dividido em uma diminuicdo de raio e em desgaste de quina do rebolo. Se o
desgaste radial ndo € compensado durante a retificagdo por um sistema de medigcéo
adequado, pode-se ter um erro de medida ou eventualmente surgir vibragdes na
superficie da pega (Malkin, 1989).

O desgaste por atrito envolve a perda da afiacdo dos grdos abrasivos e
crescimento das areas planas no rebolo devido ao atrito com a peca. A fratura do

grao abrasivo provoca a remoc¢do de fragmentos, enquanto a fratura do ligante
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ocorre por desalojamento do grdo abrasivo inteiro devido aos esforcos de corte. O
outro tipo de desgaste é a erosdo do ligante, que reduz a ancoragem dos graos
abrasivos e facilita a remogao destes (Malkin & Guo, 2008).

O rebolo ao longo de sua utilizacdo sofre desgaste, perdendo sua
agressividade, diminuindo a taxa de remocdo de material e proporcionando
acabamentos grosseiros (Oliveira, 1989). Outro efeito da perda da capacidade de
corte sdo os danos térmicos. Praticamente toda energia do corte é transformada em
calor. Danos térmicos podem ser produzidos pelas elevadas temperaturas, queima
superficial e transformag¢des microestruturais (Malkin & Guo, 2008).

O desgaste do rebolo € mostrado na Figura 7.

Figura 7 - Mecanismos de desgaste do rebolo: A — desgaste por atrito, B — fratura do gr&o abrasivo e
C - fratura do ligante (Malkin & Guo, 2008).

2.5.2 DETERMINAGAO DA TOPOGRAFIA DO REBOLO

O atrito e os elevados esforgos existentes na interface pecal/ferramenta
causam desgaste das ferramentas de corte. No caso de um rebolo, tem-se uma
modificacdo consideravel de sua topografia, prejudicando a capacidade de remocé&o
de material. E entdo necessario recondicionar o rebolo para retomar a operacdo de
forma eficiente, recompondo a sua geometria (Malkin & Guo, 2008).

Para tal, faz-se necessario uma operacao de dressagem do rebolo. Conforme
Marinescu et al. (2004), a operacdo de dressagem tem como objetivo restaurar a

eficiéncia de corte da ferramenta. O desempenho de um processo de retificacdo é
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definido significantemente pelo condicionamento das ferramentas abrasivas (Linke,
2008).

Segundo Derkx et al. (2008), varias pesquisas relacionadas a qualidade e
economia de operagdes de retificacdo de alta precisdo estdo ligadas ao
condicionamento de rebolos. Mudangas na topografia do rebolo podem ajudar a
explicar os efeitos dos parametros no desempenho da retificagdo (Cai & Rowe,
2004).

2.6 A OPERAGAO DE DRESSAGEM

No processo de retificagdo, durante a usinagem da pega, o desgaste do
rebolo devido ao excessivo atrito entre o rebolo e a peca retificada torna a
ferramenta inadequada para nova utilizacdo, sendo imprescindivel a realizagdo do
processo de dressagem do rebolo para remogéo e/ou avivamento dos grédos gastos
de sua superficie de forma a deixa-lo em condi¢des para novo uso.

Segundo a literatura, quando se trata de retificagdo, € comum encontrar
diferentes nomenclaturas relacionadas a operacédo de dressagem, dependendo do
autor e da regido, como, por exemplo, perfilamento (“truing”); avivamento;
(“condiotioning”); e dressagem (“dressing”). No entanto, o senso geral converge para
as defini¢gdes a sequir.

Nos rebolos superabrasivos o perfilamento é a operagcdo empregada com a
finalidade de obter-se uma concentricidade entre a face de trabalho e o eixo de
rotacdo do rebolo e, caso seja necessario, gerar um perfil especifico. Por esse
motivo, a designagao perfilamento. Simultaneamente, tem a capacidade de remover
qualquer particula estranha ancorada na face de corte do rebolo e substituir a
camada de abrasivo desgastada por uma nova (Kdnig, 1980; Oliveira 1989; Malkin,
1989; Marinescu et al., 2007). Avivamento é uma operacdo mais especifica, dirigida
a remocdo do ligante nas vizinhangcas das particulas abrasivas, dando maior
exposicao aos graos. (Konig, 1980; Oliveira 1989; Malkin, 1989; Marinescu et al.,
2007).

Nos rebolos convencionais a dressagem é tida como uma operagao mais

completa, que pode incluir o perfilamento e/ou avivamento, cujo objetivo € alcangar o
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melhor desempenho na retificagdo (Kénig, 1980; Oliveira 1989; Malkin, 1989;
Marinescu et al., 2007).

O desempenho da operagéo de dressagem depende principalmente da forma
com que o rebolo é preparado. O processo de dressagem deve produzir uma
topografia adequada para o rebolo além do perfil desejado. A topografia do rebolo
influencia a rugosidade e a camada superficial da peca por meio da quantidade e
forma das arestas de corte, do volume dos poros e do comportamento do desgaste
da camada abrasiva. O processo de dressagem deve promover um processo de
retificacdo tdo consistente quanto possivel, levando-se em conta o desgaste do
rebolo (Linke, 2008).

A operacdo de dressagem consiste em deslocar o dressador
transversalmente ao rebolo em movimento de rotacdo, dando lugar a uma nova
camada de graos abrasivos (Crichigno, 1994; Sanchez et al. 1999; Oliveira et al.,
2002). A penetragao do dressador a uma determinada profundidade de dressagem
implica em uma largura de atuacdo de dressagem, e este valor pode ser
determinado medindo-se a ponta do dressador com um projetor de perfis, por
exemplo (Oliveira et al., 2002).

Segundo Oliveira (1989), Silva Junior & Coelho (1998), Marinelli et al. (1998),
Bianchi et al. (1994) a operagdo de dressagem tem como principais finalidades
realizar o perfilamento da face de trabalho para uma operacdo de forma; o
arrancamento dos gréos abrasivos gastos para restabelecer a agressividade do
rebolo e também remover as particulas da peca, presas na superficie do rebolo, pela
restauracdo da camada de corte.

A capacidade de corte também pode ser prejudicada por particulas da peca
presas na face do rebolo, essas particulas aderem de tal forma que o fluido de corte
ndo consegue remover (Cruz, 2009).

A vida do rebolo, o tempo de ciclo de retificacdo e a qualidade final da peca
séo os itens mais afetados pela operagao de dressagem (Marinelli et al., 1998).

Através da dressagem pode-se alterar o grau de afiacdo e consequentemente
a contribuicdo de cada regiao para o gasto total de energia na remoc¢ao de cavacos.
Uma operacéo de dressagem corretamente realizada deve proporcionar uma menor

densidade de graos ativos com arestas mais pontiagudas. A menor densidade de
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graos ativos diminuem as perdas com atrito e riscamento levando a uma forga de
retificacdo menor (Coelho, 1991).

A definigdo do momento correto de dressagem do rebolo € fundamental no
processo de retificacdo. Isso pode ser feito de maneira conservadora, ou seja, antes
do fim da vida do rebolo. Desta forma, ocorrera uma remog¢ao excessiva do material
abrasivo (rebolo) e principalmente, um aumento do tempo de processo, pelo maior
numero de dressagens realizadas (Hassui, 2002).

Klocke & Koénig (1995) definiram a operagédo de condicionamento como a
geracdo de um estado no rebolo que atenda os requisitos do processo de
retificacdo. O termo condicionamento engloba varios processos de preparo do
rebolo. Por isso, & necessaria uma distingdo basica para entender todas as etapas, e
assim o processo é dividido em trés principais etapas: Perfilamento (“Truing”),
avivamento e limpeza. Os dois primeiros processos constituem o que é chamado
dressagem.

Nos rebolos convencionais, as operagdes de perfilamento e afiagdo séo
frequentemente simultaneas, sendo entdo considerados ambos um processo de
dressagem. Ja para os rebolos superabrasivos, a corregcdo da geometria e a
preparacéo da superficie do mesmo, sdo realizadas através do perfilamento e do
avivamento dos graos (Farago, Pukaite, apud Bianchi et al. 2011).

De acordo com Sena (2007), Marinescu et al. (2007), a operagdo de
dressagem pode ser definida como uma operagcdo conjunta de perfilamento e
afiacdo dos rebolos convencionais no processo de retificacdo. A influéncia das
condi¢cbes de dressagem na retificacdo, em sua totalidade, é ainda pouco conhecida,
pois a geometria do dressador é um fator de grande influéncia que frequentemente
ndo é levado em conta. A maioria dos trabalhos encontrados na bibliografia utiliza
como variaveis do processo, a profundidade de dressagem, largura de dressagem,
largura do rebolo, e o passo de dressagem.

Wegener et al. (2011) relata a importancia da operacdo de dressagem em
realizar a preparacédo da ferramenta de corte (rebolo) no processo de retificacdo. A
preparagdo do rebolo influencia na taxa de remogédo de material, nas forgas de
retificacdo, na qualidade da peca. Os autores também explicam os tipos de
dressagem, o macro e micro efeito, os principais paradmetros e variaveis envolvidas

nessa operagao.
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Segundo Hassui apud Bianchi et al. (2011), sdo dois os efeitos resultantes da
operacdo de dressagem: o macroefeito e o microefeito. O macroefeito & formado em
funcéo do formato do dressador, da profundidade de penetragdo deste e do passo
de dressagem em que é realizada a operagdo. Esse fendmeno determina a posicéo
na qual as arestas dos grdos abrasivos estdo localizadas. Pode-se dizer que o
macroefeito (ondulacdo teérica, W;) é a rosca que o dressador produz na face do
rebolo. O microefeito é formado pelo arrancamento dos graos desgastados (com
baixa ancoragem na liga) e fratura dos grdos que nao se desgastaram por completo,
onde novas arestas de corte sdo geradas pelo dressador. A agressividade das
arestas depende das condigdes de dressagem e da friabilidade (capacidade em
formar novas arestas de corte quando fraturado) do grdo abrasivo. O fenémeno do
microefeito esta, portanto, relacionado com o tipo de aresta que é formada nos graos
abrasivos durante a operacado de dressagem, podendo variar a agressividade do
rebolo.

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. representa o esquema do

processo de dressagem.

Figura 8 - Representacdo esquematica do processo de dressagem, adaptado de Oliveira et al.(1992).
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O grande problema nas opera¢des de condicionamento de rebolos esta em
encontrar um método para determinar a frequéncia necessaria de interrupcdo da
retificacdo para a dressagem para obter o maximo rendimento do rebolo, pois, a
operacdo de condicionamento é fortemente dependente da experiéncia e habilidade
do operador (Kim & Ahn, 1999).

Por ser um elemento transformador da topografia da ferramenta, o
procedimento de dressagem deve ser muito bem conhecido para que se tenha um
maior controle sobre o desempenho do rebolo (Oliveira et al., 2002).

As principais variaveis envolvidas no processo de dressagem s&o: a
profundidade de dressagem (ag), largura de dressagem (bg), largura do rebolo (bs), o
passo de dressagem (Sq), que sdo caracterizadas pelo grau de recobrimento (Uy)
(Aguiar et al., 2009).

As operagbes adicionais de dressagem aumentam o custo da ferramenta, o
qual pode ser altissimo para rebolos superabrasivos. Entdo, uma caracterizagdo da
superficie do rebolo durante o processo pode gerar informagbes importantes para

aumentar a eficiéncia de um sistema de controle (Oliveira et al., 2002).

2.6.1 DRESSADORES DE PONTA UNICA

A aplicagdo mais frequentemente utilizada, principalmente por apresentar
menor custo, na dressagem de rebolos de corte reto ou perfilado é o dressador de
ponta unica. O dressador de ponta unica é constituido de um diamante natural
geralmente na forma octaedro soldado em uma haste. Segundo Minke (1999), o
tamanho do diamante, ou seja, seu peso é especificado conforme as dimensdes da
ferramenta abrasiva (didmetro e largura do rebolo de corte).

Devido a pequena area de contato da ponta do diamante com o rebolo, pouca
forca aplicada ja faz reagir o sistema de dressagem. Por isso, o dressador de ponta
Unica € empregado principalmente no processo de componentes que necessitam de
retificacao interna, sensiveis a vibragdo do eixo do rebolo. Utilizado também na
dressagem de perfis complexos, nos quais a dimensao do diamante tem que ser
determinado em fungdo da dimensdo do rebolo, conforme recomendacgdes
fornecidas por Minke (1999).
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Stemmer apud Catai et al. (2010), este tipo de dressagem é bem
convencional e muito utilizado. Quando é utilizada ponta Unica de diamante para a
dressagem, exigem-se:

v' diamantes suficientemente grandes, sendo que quanto mais pesada a tarefa
maiores deverdo ser os diamantes;

v' giro frequente da ponta em torno do seu eixo longitudinal para evitar a
geragdao de superficies achatadas;

v posicionamento correto da ponta de diamante durante o processo de
dressagem;

v evitar impactos do diamante contra o rebolo.
2.6.2 TOPOGRAFIA DA DRESSAGEM

O mecanismo cinematico da operagédo de dressagem consiste em deslocar o
dressador transversalmente ao rebolo em movimento de rotacdo. A penetragdo do
dressador a uma determinada profundidade de dressagem determina uma largura
de atuacdo de dressagem, e este valor pode ser determinado medindo-se a ponta

do dressador com um projetor de perfis, por exemplo, (Oliveira et al., 2002).
2.6.3 TAXA DE AVANCO E GRAU DE RECOBRIMENTO (Uy)

A forma de afiacdo que usualmente é utilizada, ou seja, ajustando-se o
avango do dressador em fungéo do seu tipo, é inadequada, pois ndo leva em conta a
largura de atuacéo deste no instante da operacéo. Tal largura varia ainda devido ao
desgaste da ponta do dressador durante varias operacbes de dressagem. Kénig
apud Aguiar et al. (2002) definiu o parametro denominado por grau de recobrimento
(Ud) como sendo a relagdo entre a largura de atuagéo do dressador (bd) € 0 passo

de dressagem (Su), conforme a Equacéo 8:

U,; = bd/Sd (8)

A

Figura 9 - Operagéo de dressagem e o grau de recobrimento, adaptado (Fiocchi et al., 2011).
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A Figura 9 apresenta a operagéo de dressagem, a area de dressagem (Asq), O
raio de ponta do dressador (rp), a largura real de atuagdo do dressador (bg), a

ondulagéo tedrica (W;) e o grau de recobrimento.

Figura 9 - Operacgéo de dressagem e o grau de recobrimento, adaptado (Fiocchi et al., 2011).

De um modo geral, observa-se que a dressagem executada com valores de
Ug préximos a 1 (Sq igual a by) produz maxima taxa de remocgao, enquanto Uy entre
4 e 5 da ao processo de retificagdo melhor acabamento superficial. Dessa forma,
percebe-se que com um mesmo rebolo é possivel executar as operagbes de
desbaste e acabamento bastando, para isso, mudar o valor do Uy antes de iniciar
cada tipo de operacgao (Oliveira, 1989).

A maior agressividade é obtida quando o rebolo é dressado com Ug4=1
(Bianchi et al. 2011). Para valores altos de Uy 0 grau de transferéncia da ponta do
dressador para a face do rebolo é baixo, quase n&o existindo macroefeito,
produzindo pouca agressividade. Para os valores de Ud entre 0,8 e 3 uma situagao
inversa ocorre, a transferéncia do perfil do dressador para a face do rebolo é grande
surgindo o macroefeito (Coelho, 1991).

As condi¢cbes de dressagem influenciam diretamente na taxa de remocéo de
material, e interfere também na rugosidade da peca produzida. Em dressagens
grossas, onde o grau de recobrimento € pequeno e o numero de arestas atuantes é
reduzido, é provocado um aumento na profundidade dos sulcos que,
consequentemente, provoca valores mais elevados na rugosidade. Na dressagem
fina, com valores maiores de grau de recobrimento, um numero significativamente
maior de arestas atuantes divide os esforcos e cada gréo abrasivo penetra menos

na pega, reduzindo assim os valores de rugosidade (Oliveira, 1988)
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Konig apud Coelho (1991) utilizou diversos tipos de dressadores estaticos e
varios valores de Uqy (valores entre 3 e 12), e observou que quando Uy diminui, a
forca de retificagdo também diminui e a rugosidade aumenta. Os resultados foram
bastante consistentes também para todos os tipos de dressadores empregados.
Particularmente este ultimo resultado consagra a variavel criada, U,;, como um
parédmetro capaz de caracterizar a dressagem.

Ja no ftrabalho realizado por Oliveira et al. (1992), foi usado também o
parametro Uy para caracterizar a dressagem, mas utilizando-se os valores de Uqg
entre 1 e 5 com dressador de ponta Unica de diamante. Para valores de grau de
recobrimento Uy préoximos de 1, o volume de material removido € maximo, o que
conduz uma vida maior para o rebolo. Conforme Uy diminui, a rugosidade aumenta,
porém para Uy préximo de 1, embora a rugosidade seja a maior atingida pelo rebolo,
seu valor permanece praticamente constante no decorrer da vida do rebolo (Oliveira
et al., 1992).

Com o aumento da profundidade de dressagem, aumenta o microefeito da
mesma forma que a area de choque entre o grao e a ponta do dressador (Coelho,
1991).

2.6.4 PROFUNDIDADE DE DRESSAGEM (aq)

O grau de recobrimento proximo de 1 produz um valor de agressividade
(capacidade de remoc&o do material) maximo para uma dada profundidade de
dressagem. Com maiores profundidades de dressagem a agressividade pode ser
aumentada, aumentando-se ainda mais a capacidade de remoc¢édo de material da
operacéo de retificacdo (Coelho, 1991).

No processo de retificacdo, a capacidade de remo¢do de material cresce com
o aumento da profundidade de dressagem. Este aumento da profundidade, no
entanto, ndo ¢ indefinido. Ha um valor de profundidade a partir do qual o aumento de
agressividade ndo é mais significativo. Este valor € chamado profundidade limite de
dressagem (Coelho, 1991). A escolha da profundidade, do passo de dressagem e do
grau de recobrimento, deve também ser realizada para atingir a maxima vida util do
rebolo, mantendo uma rugosidade uniforme e dentro da especificagdo (Oliveira et
al., 1992).
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Oliveira et al. (1992) estabeleceram o momento de dressagem da ferramenta
abrasiva como o fim da vida da face de trabalho do rebolo, quando os gréos
abrasivos estdo excessivamente gastos e o rebolo incapaz de remover material
adequadamente. Silva Junior & Coelho (1998) afirmaram que um rebolo gasto pode
produzir calor elevado devido ao atrito e as vibragdes, prejudicando a resisténcia e a
integridade superficial da peca. A dressagem deve ser realizada no momento mais
préximo do ponto ideal visto que:

v' Se a dressagem for executada ap6s o ponto de reafiagdo, podem-se
produzir pecas com queima superficial, trincas, rugosidade fora da
especificada, etc.;

v' Se a dressagem for executada antes do ponto de reafiacdo, tem-se
uma perda de tempo e de rebolo, aumentando o custo do produto final.

O procedimento de dressagem provoca uma modificagdo na topografia dos
rebolos, e, portanto, deve ser conhecido para que se tenha um maior controle sobre

o desempenho da operagao de retificagéo (Silva Junior & Coelho, 1998).

2.7 AGRESSIVIDADE DO REBOLO (K)

O desgaste das arestas e da superficie de corte do rebolo é causado por
fatores mecanicos e fisico-quimicos. Este desgaste esta diretamente relacionado a
usinabilidade do material, propriedade ligada a vida uatil do rebolo. A escolha
adequada das condi¢cdes de retificagdo e das especificagdes do rebolo podem
otimizar a vida util da ferramenta, proporcionando maior capacidade de remocao de
material. A quantificacdo da capacidade de remoc¢éo de material, gerada pelo rebolo,
é denominada agressividade superficial de corte (Bianchi et al. 2011).

Ainda segundo Bianchi et al. (2011) agressividade de um determinado rebolo
esta diretamente relacionada ao tipo de ligante que constitui a ferramenta,
compreendendo os principais ligantes disponiveis no mercado, o resindide
convencional, vitrificado, convencional e resinoide de alto desempenho. Tais ligantes
apresentam caracteristicas proprias que influem nos resultados de agressividade.

Os resultados obtidos por Kénig (1980) mostraram que quanto menor o grau
de recobrimento (sendo o valor minimo igual a um), maior a agressividade do rebolo,

fato que prejudica a qualidade superficial da peca, mas favorece a remocéo de
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grandes quantidades de material. De acordo com Marinelli et al. (1998) a
agressividade do rebolo é proporcional ao aumento da profundidade de dressagem
(aq) e ao grau de recobrimento (Ug).

A agressividade dos rebolos esta diretamente ligada ao tamanho do grao, do
tipo de ligante, da porosidade, entre outros. A porosidade apresentada pela
ferramenta, a qual expressa a quantidade de nucleos vazios (poros) relaciona-se
também a granulometria, que expressa a quantidade de grdos abrasivos
encontrados em uma determinada area de superficie do rebolo, cabendo ressaltar,
que maiores granulometrias ocasionam menores porosidades e consequentemente
apresentam agressividade menor (Webster, 2008).

Coelho (1991) relaciona o deslocamento do disco (&) em fungao do tempo (t),

através da Equacao 9:

2/ 3/
_ (3 KR 3 2.8, /2.bV8r
6(t) = (2 b\/8_r't) + K.Fy,

Onde:

K = Agressividade

Fn = Forga normal de retificacéo
b = largura do disco

r = raio do disco
2.8 MONITORAMENTO NOS PROCESSOS DE USINAGEM

A necessidade do monitoramento em um processo de usinagem inclui o
monitoramento da maquina e da dindmica do processo da ferramenta de corte e da
peca, a fim de se obter o melhor desempenho do sistema (Byrne apud Silva, 2011).

De acordo com Silva (2010); Silva et al, (2011), os sistemas de
monitoramento podem ter o papel de substituir fungdes delegadas ao ser humano e
seus sentidos, minimizando a necessidade de paradas e decisbes tomadas de forma
subjetiva. O monitoramento de um processo consiste em utilizar parametros que

podem ser extraidos durante a operacido de forma a fornecerem respostas
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adequadas ao objetivo que se quer alcancar como, por exemplo, determinar a
condicao de desgaste de uma ferramenta de corte.

De acordo com Wang et al. (2001), emissdo acustica (EA) é geralmente
entendida como a liberagdo de ondas oscilatérias emitidas por um material reagindo
a um esforco aplicado. As emissdes acusticas geradas durante o processo de
retificacdo e outros processos de usinagem tem sido relacionadas com o estado do
processo e condigdo da superficie da ferramenta e da peca. A tecnologia de EA tem
avangado significativamente e tem sido amplamente investigada como um método
de teste ndo destrutivo para o monitoramento de processos de usinagem.

Xue (2004) confirmou através de uma série de experimentos que o sensor de
emissdo acustica € um mecanismo eficiente no monitoramento da dressagem tanto
quanto para o processo de retificagdo, além de ajudar na obtencdo de uma
superficie topograficamente uniforme do rebolo. Embora tenha havido muito estudo
sobre dressagem e sua influéncia nas variaveis de saida do processo de retificagao,
a maioria dos trabalhos analisa este ponto de forma qualitativa. Xue (2004) afirmou
que sao necessarias novas investigacdes para esclarecer o processo de geragéo do
sinal EA na dressagem.

O processo de dressagem pode ser monitorado para produzir uma qualidade
constante na superficie do rebolo. A vida do rebolo pode ser definida pelo
monitoramento de mudangas da amplitude e da frequéncia caracteristicos do sinal
de emiss&o acustica (Inasaki, 1985).

Silva et al. (2011) desenvolveram em seu trabalho uma metodologia para o
monitoramento do desgaste da ferramentas de corte durante o fresamento,
utilizando rede neural artificial e os sinais de poténcia de corte e emissao acustica.
Os parametros estatisticos que possuiam correlacdo com o desgaste da ferramenta
foram utilizados para o treinamento e validagdo da rede neural artificial. Os
resultados mostraram que o skewness do sinal de EA puro (banda de frequéncias
50-500 kHz), o nivel RMS extraido dos espectros de poténcia de EA (banda de
frequéncias 100-230 kHz), e a poténcia efetiva de corte média tém correlagdo com o
desgaste. A utilizacdo desses parédmetros como valores de entrada em uma RNA
proporcionou excelentes respostas a rede, ao tentar prever se a ferramenta esta ou

ndo em condi¢des de uso.
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Liao (2009) extraiu e analisou as caracteristicas do sinal de emiss&o acustica
coletado durante a operagdo de retificacdo, e as condicbes do rebolo foram
monitoradas. Os sinais foram extraidos pela Transformada Discreta Wavelet. Quatro
algoritmos diferentes foram desenvolvidos para problemas de classificagdo. Valores
empiricamente foram testados e apresentaram eficacia para problemas de
classificacao.

Pinto et al. (2011), realizaram em sua pesquisa o0 monitoramento através do
sinal de emissao acustica, baseado na detecgcdo de fontes de sinais acusticos que
sdo emitidos durante a propagacdo de descontinuidades e deformacgdes plasticas
acentuadas. O trabalho desenvolveu classificadores n&o lineares, tendo como
entrada os parametros dos sinais de EA capazes de discriminar o crescimento dos
defeitos de fratura em duto rigido em trés classes de sinais: Sem Propagacéo,
Propagacao Estavel e Propagacao Instavel. A discriminagdo entre as classes foi
feita por classificadores de padrbes nao-lineares usando redes neurais artificiais
feedforwards treinadas pelo algoritmo backpropagation. Os resultados apresentaram
acuracia de classificacdo de 86% para situacio de trés classes de sinais, provando
que houve uma evolugdo significante nos estudos com o intuito de separar o
momento de propagacdo estavel do instavel. Realizou-se também estudo de

relevancia de parametros dos sinais de EA.

2.8.1 A IMPORTANCIA DO MONITORAMENTO NOS PROCESSOS DE
USINAGEM

Um dos grandes obstaculos para se obter automacido de processos de
usinagem em sistemas de manufatura flexivel e integrada é o desenvolvimento do
que pode ser chamado de usinagem néo-assistida pelo homem. Isto significa ter um
processo sem intervengcao humana capaz de estabelecer o momento para a troca da
ferramenta, fazer a prépria troca da ferramenta e realizar mudancas nas condi¢des
de corte visando a sua otimizagdo. Assim, o desenvolvimento de um sistema de
monitoragdo e controle em tempo real é de fundamental importancia. (Aguiar et al.,
2002, 2006, 2009).

Vieira Junior & Oliveira (2000) relataram que durante a operagdo de

dressagem o sinal de EA captado é bastante sensivel para detectar tanto a ruptura
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do ligante como o instante em que ocorre contato entre o dressador e a superficie de
trabalho do rebolo. Ainda, de acordo com os autores, o sinal de EA captado tende a
crescer quando se aumenta a dureza do rebolo e a velocidade de corte. Em geral,
menores graus de recobrimento tornam a superficie do rebolo mais grosseiro,
produzindo uma superficie da pegca mais aspera, enquanto superficies do rebolo
mais finas (com maiores graus de recobrimento), aumentam a area de contato entre
a pega e o rebolo, resultando em aumento da forga de retificagéo e também do nivel
de sinal RMS da emisséo acustica.

A técnica de EA pode ser usada para uma série de finalidades, além da
eliminacdo da queima de pecas, tais como: detec¢cado da colisdo do rebolo com a
pecga; excesso ou insuficiéncia de sobremetal; deteccdo de contato rebolo/pega;
deformacdes estruturais térmicas; desgaste do rebolo; avaliagdo de dureza do
rebolo; tempo de spark-out inadequado; a condicdo de dressagem para obter a
profundidade de dressagem 6tima; verificagdo da dressagem; detec¢cdo do mau
funcionamento dos processos de usinagem, como cavaco enroscando, vibragéo
auto excitada ou mesmo a condicdo do desgaste da ferramenta, etc. (Felipe Junior,
1996; Felipe Junior & Oliveira, 1998; Inasaki, 1999; Soares et al., 2000; Vieira Junior
& Oliveira, 2000).

A determinacdo do momento correto da dressagem é de fundamental
importancia, pois minimiza o tempo desta operacdo bem como evita a remocéao
excessiva de material do rebolo, e, portanto, reflete diretamente nos custos de
producdo. O numero de passes de dressagem depende do grau de carregamento do
rebolo, tamanho dos graos e do grau de desgaste a ser removido. Em geral, os
efeitos das condi¢des de retificacdo e dressagem anteriores podem ser eliminados
através de trés ou quatro passes sucessivos. Erros de dressagem, no entanto,
podem afetar diferentemente a qualidade da dressagem devido a flutuagdes da
profundidade de dressagem real, desgaste do dressador e outros disturbios. Essas
condicbes indesejaveis podem ser detectadas por meio de um sistema online de
monitoramento (Xue et al. apud Aguiar et al., 2009).

Dornfeld & Cai (1984) fizeram uma investigagdo do processo de retificagdo
através da analise da emissdo acustica, para medir o desgaste relacionado ao
‘empastamento” do rebolo e o sparkout (perda de contato — tempo de

centelhamento) entre o rebolo e a superficie da peca retificada. A emiss&o acustica
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gerada durante o processo de retificacao foi analisada com o intuito de determinar a
sua sensibilidade para processar a eficiéncia e a condi¢do do rebolo. A investigacéo
realizada mostrou que a energia de emissdo acustica aumenta com os efeitos
combinados de desgaste do rebolo e do empastamento.

Segundo Donfeld & Cai (1984), Malkin & Anderson (1974), em geral, a
energia especifica de corte na retificagdo aumenta conforme a espessura
equivalente de corte aumenta. Uma vez que a emiss&o acustica € uma fungao do
volume (para velocidade constante e propriedades do material) e area do contato
gréo, os pesquisadores demonstraram que a energia da emissao acustica aumenta
com o carregamento (empastamento) do rebolo e é proporcional a profundidade de
corte.

Segundo Malkin (1989) os processos ativos durante a retificagdo nos quais o
consumo de energia pode ser atribuido s&o: formacdo de cavaco, sulcamento
(plowing) e deslizamento (sliding). Por causa da aleatoriedade da geometria do gréo,
supdem-se que todos esses processos estao ativos durante a retificagcdo. Com o
aumento do desgaste e empastamento do rebolo, 0 consumo de energia aumenta
devido as componentes de sulcamento e deslizamento, e, assim, aumentam as
forcas de retificagdo com o desgaste. A energia de cisalhamento por deformagéao na
zona de cisalhamento e a energia de atrito que acompanha o deslizamento ao longo
da interface cavaco-grao sao responsaveis pela energia de formagéo do cavaco.

Ainda, Segundo Dornfeld & Cai (1984), mostraram que os niveis de EA
aumentam conforme as forgas tangenciais do desgaste ocorrem. Na relagdo entre
EA e as forcas de retificacdo para o rebolo dressado e desgastado verificou-se que
as forcas de retificacdo apresentaram um crescimento rapido, durante os primeiros
10 minutos, e depois apresentaram um aumento gradual, tendendo a estabilizag&o.
Isso ocorre em fungdo do tamanho e da distribuicdo das particulas no rebolo,

medidas durante o processo de retificagao.

2.8.2 EMISSAO ACUSTICA

A técnica de emissdo acustica consiste em avaliar sinais acusticos coletados
através de sensores piezelétricos instalados na superficie ao redor do equipamento

em funcionamento. Estes sinais sdo ondas mecanicas de natureza transitéria que se
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propagam através do meio isolante e estrutura interna até atingir a superficie externa
do equipamento ensaiado. Estas ondas podem ser geradas por fenémenos
mecanicos, descargas parciais, arco elétricos, etc. Além de identificar defeitos
elétricos, também podem ser identificados defeitos mecanicos (Zaghetto, 2009).

Emiss&o acustica é a propagacdo de uma onda vibracional na rede dos
materiais cristalinos devido ao rearranjo da estrutura interna do material (Willians,
1968). Quando ocorre uma deformagdo no material (modificado por corte, atrito,
trinca entre outras) ocorre um desarranjo da estrutura do material que tende a
rearranja-los. Esses rearranjos geram ondas vibracionais que deslocam a velocidade
do som, dai o nome de emissio acustica. Estes sinais sdo captados por meio de um
sensor que transformam os sinais mecanicos em sinais elétricos.

Segundo Li (2002), emissdo acustica € uma onda de som ou, mais
propriamente, uma onda de tens&o que viaja por meio do material como resultado de
alguma repentina liberac&o de energia.

Os sinais de emissao acustica classificam-se em dois tipos: o sinal continuo e
o sinal de pico ou transiente (Souto, 2007; Blum e Inasaki, 1990; Matsumoto e Diniz,
1997). O sinal transiente, segundo Souto (2007), é caracterizado por um pico de
grande amplitude, mas de pequena duragdo, enquanto que o sinal continuo tem
amplitude relativamente menor, mas com uma longa duragédo. Na usinagem, o sinal
continuo se caracteriza pelas deformacgdes plasticas de materiais ducteis, enquanto
que o sinal transiente é caracteristico da propagacdo de trincas e impactos de

cavaco.

2.8.3 SENSOR DE EMISSAO ACUSTICA

Geralmente, algum fendmeno fisico dentro ou na superficie de uma estrutura
causa uma grande variacao transitéria do estado de tensdo da estrutura naquele
ponto. Como consequéncia, ondas de tensado se propagam pela estrutura, causando
deslocamentos transitorios. Assim, um sensor acustico acoplado na estrutura pode
monitorar essas ondas de tensdo e produzir um sinal elétrico que, por fim, é usado
para monitorar, e, possivelmente, controlar o processo que gera o sinal acustico. O

monitoramento na usinagem de materiais € baseado fortemente no sensoriamento, e
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permite diminuir a intervencdo do operador e substituir algumas das fungdes do
homem na produgao de bens manufaturados (Felipe Jr. 1996).

Existem varios tipos de sensores para diversos tipos de aplicacdes.
Normalmente os sensores utilizados para a captagao do sinal de EA s&o do tipo
piezelétricos, contudo, existem outros tipos de sensores. O sensor piezelétrico,
segue um principio de funcionamento simples, convertendo uma variavel de
processo medida em uma variagado de tensdo elétrica. Esse fenbmeno ocorre em
certos materiais quando sob estado de tensdo mecénica (Silva, 2010). Este tipo de
sensor foi utilizado nesse trabalho.

Segundo Silva (2010); Silva et al. (2011), sensores piezelétricos sdo utilizados
para medir emiss&o acustica, forga ou aceleragéo. Sao construidos por uma pastilha
de ceramica piezelétrica montada em uma capsula metalica. A utilizacdo da emisséo
acustica para o monitoramento de um processo geralmente tem um baixo custo, o
sinal é de facil captacédo e muito sensivel aos fendmenos que ocorrem no processo.

As ondas de EA propagam-se no material com determinadas frequéncias,
contudo, ndo ha um consenso sobre qual seria a faixa, e, portanto, os valores variam
de autor para autor. Apesar disso, independente de qual é o valor exato da faixa de
frequéncia de propagacéao do sinal de EA, o importante é ressaltar que seus valores
estdo acima de ruidos presentes nos ambientes comuns e de manufatura. Essa
caracteristica &€ muito importante, afinal ndo é interessante que sinais externos
interfiram naquele que se deseja medir, o que pode impedir a analise com qualidade
e resultados satisfatérios (Dolinsek e Kopac, 1999; Inasaki, 1998 Li, 2003; Lee et al.,
2006; Pigari, 1995).

Os sensores de emissao acustica tem provado serem superiores a outros
sensores no processo de retificagdo, tais como os sensores de for¢ca e de corrente.
Além disso, o custo do sensor de emissdo acuUstica € muito menor e mais facil de
posiciona-lo no processo (Xue et al., 2002).

Xue et al. (2002) confirmaram, através de uma série de experimentos, que o
sensor de emissdo acustica é um mecanismo eficiente no monitoramento da
dressagem tanto quanto para o processo de retificagcdo, além de ajudar na obtencéo
de uma superficie topograficamente uniforme do rebolo.

Sensores de emissdo acustica tém sido utilizados na deteccédo de contato

entre o rebolo e dressador (Karpuschewski & Inasaki, 2000), no monitoramento da
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profundidade de dressagem (Inasaki, 1985), monitoramento da ponta do dressador
(Inasaki, 1985) e no diagnostico de falhas na dressagem (Karpuschewski & Inasaki,
2000; Kwak & Ha, 2004; Lee et al., 2006).

2.8.3.1 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER (DFT)

Segundo Lyons (1997), a transformada discreta de Fourier (DFT) € uma das
ferramentas mais poderosas e comum encontrada na area de processamento digital
de sinais. Ela proporciona a analise, manipulacdo e sintese de sinais de uma
maneira que nao seria possivel com processamento de sinais continuos. A DFT é
um procedimento matematico usado para determinar o conteudo harménico ou de
frequéncia de um sinal discreto no tempo.

A Equacéo 10 representa a transformada discreta de Fourier.
X(m) = YNZL x(n)e—72mmm/N (10)

Onde:

X(m) = m-ésima componenente de saida da DFT

m = indice da componente de saida da DFT no dominio da frequéncia

x(n) = a sequencia das amostras do sinal de entrada ou sinal discreto

n = indice no dominio do tempo das amostras de entrada, n=0,1,2,3,...,N-1

j=v=1

N = numero de amostras da sequencia de entrada e o numero de pontos em

frequéncia na saida da DFT

Embora a DFT seja um dos procedimentos matematicos mais diretos para
determinar o conteudo de frequéncia de uma sequencia no dominio de tempo
discreto, ela é ineficaz devido a lentiddo do processo. Conforme o nimero de pontos
em uma DFT aumenta para centenas ou milhares, a quantidade de numeros
necessarios para resolvé-la &€ extremamente excessiva. Publicaram-se varios artigos
com melhorias, modificagdes e realizagdes chamados de algoritmos de transformada
rapida de Fourier (FFT) (Yang & Chen, 2002).
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A FFT é um algoritmo eficiente para se calcular a DFT e a sua inversa. As
Transformadas rapidas de Fourier sdo de grande importdncia em uma vasta gama
de aplicacgdes. Por exemplo, se o desgaste da ferramenta influencia no conteddo em
frequéncia do sinal proveniente do sensor, a transformada rapida de Fourier fornece

uma visao interna desse processo (Teti et al. 2010).
2.8.3.2 VALOR MEDIO QUADRATICO (RMS)
O valor médio quadratico de uma quantidade ou sinal x(t) € definido como

sendo a raiz quadrada da poténcia média do sinal, conforme é expresso pela
Equagéo 11: (Liu, 1991; Webster et al., 1996).

1 ,T/2
Xrms = \/;f_r]{/zxz(t)dt (11)

Onde: T é o periodo do sinal ou tempo de integragao

2.8.3.3 DESVIO-PADRAO

O desvio padrdo € uma medida de dispersdo mais usada em problemas de
engenharia, que pode ser considerada como uma medida de variabilidade dos
dados de uma distribuicdo de frequéncias, ou seja, ele mede a dispersdo dos
valores individuais em torno da média. A Equagao 12 expressa o calculo do desvio

padrao de um conjunto de dados observados ou de uma populacéo.

n .2
U:\/ i=1(%i %) (12)

n—1

Onde:
X € a média da populacéo
n é o tamanho da populacgao.

c desvio-padréo da populagao
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2.8.34 DESVIO DO VALOR MEDIO (MVD)

Segundo Wang et al. (2001), processada no dominio da frequéncia, a
estatistica de desvio do valor médio (MVD) (mean value deviation) é dada pela

Equacéo 13:

1M X
de(x)z WZMQ X
k=0 k (13)

Onde o X, é o k-ésima saida da FFT e X é o valor médio de {X,}.

A estatistica de MVD tem provado ser efetiva na detec¢céo de transientes em
algumas aplicagbées. O MVD parece ser util para a detec¢cao de queima no processo

de retificacdo (Wang et al., 2001).

2.8.35 AREA MEDIDA ABAIXO DO ENVELOPE RETIFICADO DO SINAL
(MARSE)

A estatistica MARSE (Measured area under the rectified signal envelope),
algumas vezes chamada de contagem de energia, trata-se da medida da area sob a
forma de onda de EA retificada, o que pode ser interpretado como a amplitude
relativa do sinal. E um dos parametros de medicdo do sinal de emissdo acustica
mais amplamente utilizado. (Roberts, 2003). Através da estatistica MARSE pode-se
determinar a energia da emissao acustica, e tal estatistica também €& sensivel a
duracdo e amplitude do sinal. No entanto, MARSE n&o utiliza a contagem de
cruzamento do sinal de EA (counts) ou um limiar definido pelo usuario (ndt-ed.org,
2012).
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A Figura 10 ilustra a estatistica MARSE.

Figura 10 - Estatistica MARSE sobre o sinal, adaptado de ndt-ed.org (2012).

2.9 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As pesquisas sobre redes neurais iniciaram-se em 1943, quando Warrem
McCulloch e Walter Pitts estabeleceram as bases da neurocomputag¢ao, concebendo
procedimentos matematicos analogos ao funcionamento dos neurdnios biolégicos.
Esta contribuicdo foi puramente conceitual ja que os autores ndo sugeriram
aplicagdes praticas para o seu trabalho, mesmo porque os sistemas propostos por
eles ndo tinham capacidade de aprender.

Em 1949 Donald Hebb deu um passo muito importante na histéria das redes
neurais. Ele propés um modo de proporcionar capacidade de aprendizado as redes
neurais artificiais, baseado no comportamento do neurénio e de suas conexdes
(sinapses). A regra hebbiana, como ficou conhecida, foi utilizada por Frank
Rosenblatt, um cientista da computacédo, em 1958, no desenvolvimento do modelo
do perceptron (Haykin, 1999).

As redes neurais artificiais (RNs) sdo uma maneira de criar modelos
matematicos, com capacidade de processar informagdes, inspirados em uma
estrutura fisica natural: o cérebro humano. Estes modelos nao pretendem replicar a
operagdo do cérebro humano, apenas utilizam como inspiragédo fatores conhecidos
sobre o seu funcionamento, ou seja, apresentando a capacidade de aprender, de

tomar decisbes, de se adaptar mesmo em presencga de sinais ruidosos (Hartmann,
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2002). Sao nestas caracteristicas que se observam umas das maiores qualidades
das RNs: a capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar sobre os
padrées do conjunto de dados de treinamento, tornando possivel a interpretacédo de
outros padrdes similares, mas ndo necessariamente idénticos aos utilizados durante
o aprendizado.

Uma rede neural é um processador paralelo macicamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propenséo natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso (Haykin,
2001).

A Figura 11 apresenta o neurdnio biolégico (Negnevitsky, 2005). Como o
neurdnio bioloégico, o perceptron recebe estimulos em suas conexdes de entrada
(sinapses) e, se as condigbes necessarias sao satisfeitas, um sinal & emitido na

saida (axénio).

Figura 11 - Modelo de neurénio biolégico, adaptado de Negnevitsky (2005).

No modelo matematico, as entradas recebidas sdo multiplicadas por pesos
sinapticos, que correspondem a forca de determinada entrada para a emissédo da
saida e uma soma ponderada € calculada. O resultado da soma é comparado a um

limite de ativagao do neurénio.
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A Figura 12 mostra o modelo de neurénio artificial.

Bias O
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Figura 12 - Modelo do neurénio artificial, Gongalves (2009).

Um neurénio artificial k pode ser descrito pelas Equagbes 14 e 15 (Haykin,

1999).
Vie = 251 wijx; (14)
Vi = @V + by) (15)

Onde xy, Xz, ..., X, S80 0s sinais de entrada; wy, wy, ..., W, S0 0S pesos sinapticos; Vi
€ a saida do combinador linear; by € o limiar de ativagcéo (bias) (parametro externo
do neurdnio artificial) e tem o efeito de aumentar e diminuir a entrada liquida da
fungao de ativacéo; ¢(.) é a fungao de ativagéo (existe para buscar um ajuste 6timo

ou modelo para um problema); e yx é a saida do neurdnio.

2.9.1 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Atualmente, a rede perceptron de multiplas camadas, conhecida como MLP, é

a arquitetura de rede neural artificial mais comum devido originalmente aos
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pesquisadores Rumelhart e McClelland (1986), e é amplamente apresentada na
maioria da literatura sobre redes neurais, como Haykin (2001).

Segundo Gongalves (2009), redes MLP sado redes alimentadas adiante
(feedforward) que possuem uma ou mais camadas de neurdnios entre as camadas
de entrada e saida, chamada de camada oculta. Esta camada adiciona um poder
maior em relacdo as redes Perceptron de camada Unica, que classifica apenas
padroes linearmente separaveis, sendo o0s neurdnios ocultos responsaveis por
capturar a nao-linearidade dos dados. Na rede MLP os neurbnios sao conectados
aos neurbnios da camada subsequente, ndo havendo ligagdo com os neurdnios
laterais (da mesma camada) e também n&o ocorre realimentacéo.

Ainda, segundo Gongalves (2009), a aprendizagem de uma rede neural MLP
€ um processo iterativo, conhecido como aprendizagem por experiéncia, na qual
padrbes de treinamento (exemplos) sdo apresentados a rede, e com base nos erros
obtidos ajustes sdo realizados nos pesos sinapticos com o intuito de diminuir o erro
das proximas iteragoes.

O algoritmo de treinamento comumente empregado é o de retropropagacao
de erro (error backpropagation), baseado na regra de aprendizagem por corregédo de
erro, que consiste de dois passos, um para frente e outro para tras. O passo para
frente € chamado de propagagéo, os valores provindos dos neurdnios de entrada
(nés fontes) sédo aplicados aos neurdnios ocultos, e, posteriormente, suas saidas
sao aplicadas como entradas aos neurénios da camada final, obtendo a resposta da
rede. Durante este passo, os pesos sinapticos da rede sdo todos fixos. No passo
para tras ocorre o ajuste dos pesos sinapticos, por meio do calculo do erro realizado
na camada de saida, os pesos sinapticos entre as camadas antecessoras sao
ajustados de acordo com uma regra de correcéo de erro.

O projeto de redes neurais MLP envolve a especificagdo de importantes
parametros, dentre os quais incluem o numero de camadas escondidas e 0 numero
de unidades (neurdnios) dessas camadas (Haykin, 2001). Outros parédmetros nao
menos importantes sdo a constante de momento e a taxa de aprendizagem. A taxa
de aprendizagem define o tamanho do passo de atualizagdo e a constante de
momento é utilizada para que o método possa fugir do minimo local na superficie de

erro, objetivando o minimo global.
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A Figura 13 apresenta um exemplo de rede MLP.

Figura 13 - Exemplo de RN Multicamadas. Dyminskl (2000).

Um dos problemas que pode acontecer durante o treinamento da rede neural
é o overfitting, ou super-treinamento. Esse fendbmeno ocorre quando o erro do
conjunto de dados de treinamento continua diminuindo e, em algum ponto desse
processo, a rede comec¢a a diminuir sua taxa de acertos. De acordo com Branga,
Carvalho e Ludemir (2000) para reduzir a ocorréncia de oveffitting duas alternativas
podem ser utilizadas: poda ou prunning, que elimina pesos ou neurbnios
irrelevantes; e validacdo cruzada, que encerra o treinamento quando o erro de
validacdo comecga a subir, indicando que a rede esta aprendendo com ruido
presente nos dados.

Haykin (2001) traz que, na validagédo cruzada, o conjunto de dados ¢ dividido
aleatoriamente em trés subconjuntos: treinamento, validagao e teste. O conjunto de
treinamento deve ser utilizado para aprendizagem da rede, buscando otimizar os
pesos sinapticos e bias. O conjunto de teste é utilizado para interromper o processo
de treinamento quando for observado que o erro médio quadratico comega aumentar
de forma continua.

Uma das dificuldades do uso de RNs consiste em identificar o melhor ponto
de parada de treinamento, pois o erro de treinamento inicia com um valor alto,
decresce rapidamente, e continua diminuindo lentamente, tendendo a atingir um

minimo local na superficie de erro (Haykin, 2001).
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Assim, para identificar um ponto de parada de aprendizado, buscando obter a
melhor generalizacdo da rede, uma alternativa é utilizar a técnica da regra de parada
antecipada, com base na validacdo cruzada. Esta consiste em uma técnica
estatistica, para validar o modelo obtido durante o treinamento da rede, utilizando
um conjunto de dados diferentes dos usados, para estimar os paradmetros durante o
treinamento (Haykin, 2001). O método consiste em acompanhar a evolugdo do
aprendizado nas curvas correspondentes aos subconjuntos de dados de treinamento
e de validacdo. Deste modo, o treinamento é interrompido quando a curva de
validacdo decresce a um erro minimo, e antes de comecgar a crescer, conforme o

treinamento continua. A Figura 14 apresenta a regra de parada antecipada descrita.

Figura 14 - Regra de parada antecipada baseada na validag&o cruzada, (Gongalves, 2009).

2.9.2 SISTEMAS INTELIGENTES USADOS NO MONITORAMENTO DE
PROCESSOS DE USINAGEM

Os sistemas inteligentes aplicados na manufatura sdo comparados a um
operador qualificado que emprega seus 0rgaos sensoriais € seu cérebro para operar
uma maquina-ferramenta. Assim, é necessario o emprego de sensores com boa

precisdo e exatidao, com baixo custo de implantacéo, e ferramentas computacionais
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eficientes, desenvolvidas através de algoritmos otimizados que possam reproduzir o
processo de tomada de decisdes do operador (Davim, 2008).

No monitoramento de opera¢des de usinagem, o conhecimento do modelo
matematico do processo é utilizado no controle, baseado na fisica de suas
interacbes. Geralmente, esse modelo é aproximado através de equacgdes
diferenciais que podem ser aplicadas em softwares de simulagdo pelo método dos
elementos finitos para viabilizar a analise do comportamento do processo, com
grande esforco computacional. Porém, modelos matematicos precisos dificilmente
podem ser obtidos devido a complexidade da interagdo entre a ferramenta de
trabalho e a peca. Métodos de computacéo leve - como RN e algoritmos genéticos,
podem ser utilizados para modelar o processo baseados em dados coletados. A
vantagem do uso desta classe de solugio esta na sua capacidade de relacionar as
saidas as entradas, mesmo diante de dados imprecisos, faltantes ou incertos
(Davim, 2008).

Aguiar et al. (2010) utilizaram os sinais de emissado e poténcia de corte bem
como estatisticas derivadas desses sinais para estimar a queima superficial,
rugosidade e microdureza de pecas de aco retificadas. Como entradas das redes
neurais, do tipo MLP, foram utilizados os sinais RMS de emissdo acustica, poténcia
de corte, o avanco e os parametros estatisticos DPKS e DPO. O melhor
desempenho encontrado correspondeu a um erro médio de 5,54%, cujas entradas
da rede foram o parametro RMS da emissdo acustica, o avanco e a poténcia de
corte.

Baseri (2010) utiliza uma rede neural feedforward, com algoritmo
backpropagation, para estimagdo de rugosidade no processo de retificagéo, fixando
os parametros de retificagdo e variando as condi¢gbes de dressagem.

Silva et al. (2011) desenvolveu uma metodologia para monitoramento do
desgaste de ferramentas de corte durante o fresamento, utilizando rede neural
artificial e os sinais de potencia de corte e emissdo acustica. Os parametros
estatisticos que possuiam correlacdo com o desgaste de flanco maximo foram
utilizados no treinamento e validagdo de uma RNA. Os resultados mostram que o
skewness do sinal de EA (banda de frequéncias 50-500 kHz), o nivel RMS extraido
dos espectros de poténcia de EA (banda de frequéncias 100-230 kHz) e a poténcia

efetiva de corte média tém correlagdo com o desgaste. A utilizacdo desses
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parametros como valores de entrada em uma RNA proporcionou excelentes
respostas a rede, ao tentar prever se a ferramenta estd ou ndo, em condi¢des de

uso.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sera apresentada uma descricdo dos equipamentos, materiais
e a metodologia utilizada na realizagdo desse trabalho. Foi necessaria a confecg¢éo e
a montagem de um banco de ensaios com o objetivo de permitir que a partir das
condicbes de dressagem estabelecidas nos ensaios, a variavel de saida (emisséo
acustica — sinal puro) pudesse ser medida em tempo real, para posterior

processamento, analise e discussdes dos resultados obtidos.

3.1 BANCO DE ENSAIOS

O banco de ensaios constituiu-se de um rebolo de 6xido de aluminio do
fabricante Norton com especificacdo 38A220KVS, dimensdes de 355,6 x 12,7 x 127
mm, e rotacdo maxima de 1775 RPM, instalado em uma maquina retificadora
tangencial plana modelo RAPH — 1055, da marca Sulmecénica. O fluido de corte
empregado foi do tipo emulsdo, com uma concentragéo controlada em torno de 4%
em volume de 6leo. Utilizou-se também um dressador de ponta Unica de diamante e
um sensor de emissao acustica.

A Figura 15 apresenta uma ilustracdo da operacdo de dressagem e o
monitoramento pelo sensor de emissao acustica posicionado no suporte do

dressador.

Figura 15 - Operacgédo de dressagem com o sensor de emiss&o acustica.
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Nos ensaios experimentais o sinal puro de emissao acustica foi coletado ao
invés do valor médio quadratico desse sinal, pois estatisticas e parametros seréo,
posteriormente, obtidos a partir desse sinal.

Para a medicdo dos sinais de emissdo acustica puro em tempo real, foi
utilizado um sistema de emissao acustica, composto por um sensor e um moédulo
processador de sinais do fabricante Sensis, modelo DM42.

O mobdulo de emissao acustica foi configurado de acordo com os parametros

mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Parametros usados no moédulo de emissdo acustica.

Configuragcdo do médulo de EA
Canal de Entrada 2
Filtro Passa-Alta 50 kHz
Filtro Passa-Baixa Nenhum
Ganho de Entrada 20
Ganho de Sinal 10

O sinal de emissdo acustica foi coletado por uma placa de aquisicdo de
dados, modelo PCI-6111E, da National Instruments, a uma taxa de aquisicdo de um
milhdo de amostras por segundo. A placa de aquisicdo foi instalada em um
microcomputador com o software LabVIEW, no qual foi desenvolvido um programa
para possibilitar a comunicagdo com a placa, aquisicdo dos dados, e o
armazenamento dos dados em arquivos binarios para posterior processamento
digital.

Um filtro analégico foi empregado apés o moédulo de emissido acustica,
possuindo as seguintes caracteristicas: passa-baixa, tipo Butterworth, de segunda
ordem, e frequéncia de corte de 300 kHz. O uso desse filtro se justifica pelo estudo
em frequéncia realizado do sinal de EA puro, em que se observou que frequéncias
acima de 200 kHz sao praticamente inexistentes. Os espectros do sinal de EA sao
mostrados posteriormente neste trabalho. Assim, filtrando-se o sinal puro de EA com
o referido filtro garante-se o teorema da amostragem (Kuo, 2007).

O software MATLAB foi empregado para o processamento dos dados apos os
ensaios e obtencao das estatisticas RMS, MARSE e MVD.
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A montagem esquematica do banco de ensaios é apresentada na Figura 16.

L~
"4

Dressador

w

Filtro Analégico

Sinal de
EA puro

Amplificador

Figura 16 - Montagem esquematica do banco de ensaios.

Para a realizacdo de cada ensaio de dressagem, mediu-se a largura de
atuacao de dressagem (bg) com o auxilio de um projetor de perfil da marca Nikon,
modelo 6C, cuja precisdo de leitura € de 1uym. Para as medigdes foi utilizada uma
lente que permitia um aumento de 50 vezes.

As medigdes by foram realizadas de acordo com Figura 17.

Figura 17 - Método de medicao da largura da ponta do dressador

Cada medicao foi realizada com o auxilio de duas linhas que se cruzam no
painel do projetor de perfil. O procedimento consiste em aproximar a ponta do
dressador ao centro de cruzamento das linhas e avangar o valor de aq (previamente
conhecido) com o auxilio de um manipulo de precisdo micrométrica. Neste ponto, a
largura de atuacéao (by) é feita deslocando-se a linha vertical de uma extremidade a

outra da ponta do dressador por meio do outro manipulo com precisdo micrométrica.



56

Antes de cada ensaio, o rebolo foi desgastado, sob condicbes severas de
usinagem, retificando-se uma pec¢a de ago ABNT 1020 sem a utilizagcado do fluido de
corte, até ocorrer a queima da pega. Os ensaios consistiram em seis operacgdes de
dressagem.

A agressividade da superficie de corte do rebolo foi medida ao longo de cada
ensaio de dressagem em trés momentos. A primeira medi¢&o foi realizada, no inicio
do ensaio, com a remog&o de 10 ym ou 20 ym de material do rebolo (conforme o
valor de a4 de cada ensaio); a segunda medicao foi com 120 um de material do
rebolo removido; e a terceira medi¢&o foi no final do ensaio, com 240 ym de material
removido. Para isto, utilizou-se o método do disco retificado proposto por Coelho
(1991), que consiste em submeter um disco, sob a acdo de uma forga constante, a
retificacdo de mergulho. Isto é feito através do uso de um dispositivo semelhante a
uma balancga de pratos colocada sob o rebolo. Durante a retificacdo do disco, seu
deslocamento é registrado no tempo através de um apalpador eletrénico acoplado a
balanca capaz de fornecer o valor do deslocamento em forma de tensao analégica.
Isto proporciona o registro do comportamento do rebolo durante a retificacdo sob
uma variagéo continua de presséo, proporcionada pela forma cilindrica do disco.

Para as medidas de agressividade utilizou-se o equipamento de apalpador
eletrénico Tesatronic TT60.

A Figura 18 apresenta o esquema de montagem utilizado na medicdo da

agressividade do rebolo.

Figura 18 - Esquema de medi¢ao da agressividade do rebolo.
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A sequéncia da realizacdo dos ensaios de dressagem foi a seguinte:

1. Retificou-se uma peca (agco ABNT 1020) até ocorrer a queima da
mesma, conforme Figura 19, assim, o0 rebolo encontrava-se
“carregado” de cavaco (rebolo empastado) para a realizagdo dos

ensaios de dressagem.

Figura 19 - Peca de ago queimada para a obtenc¢&o de um rebolo gasto e empastado

Escolheram-se os valores de Uqe aq.
Mediu-se a ponta do dressador, para calcular o valor de Sy,

Calculou-se a velocidade do dressador.

a bk DN

Mediu-se a agressividade (inicio do ensaio), com remo¢do de 10 ym
ou 20 uym , através do método do disco retificado.

Realizou-se a dressagem até a remogao de 120 pm.

Mediu-se a agressividade (metade do ensaio).

Realizou-se a dressagem dos 120 ym até a remogé&o de 240 ym (total
de material removido na realizagdo dos ensaios).

9. Mediu-se a agressividade (fim do ensaio).

E importante salientar que houve um controle rigoroso na realizacdo dos

ensaios, inclusive do a4 Porém, devido o controle do ajuste da maquina ser manual,
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pequenas variagdes podem ter ocorrido ao longo das passadas quando o rebolo ja
estava dressado.
A pressdo e vazao do fluido de corte e a velocidade de corte do rebolo

permaneceram constantes durante a realizagao dos ensaios de dressagem.

3.2 ESTUDO DO ESPECTRO DO SINAL DE EA

Com o objetivo de estudar melhor o comportamento do conteudo harménico
do sinal puro de emissao acustica, fez-se um estudo do contetdo em frequéncia do
mesmo empregando-se a transformada discreta de Fourier, a qual foi implementada
pelo algoritmo da FFT com uma fungéo especifica do software MATLAB. Assim, se
obteve as curvas de amplitude em fungdo da frequéncia do sinal de emissao
acustica puro.

Para o calculo da FFT foram escolhidos trés janelas de 2048 amostras do
sinal puro de EA ao longo da passada de dressagem, sendo um no inicio, meio e
fim.

Na Figura 20 s&o apresentados os resultados dos espectros obtidos para as
trés janelas escolhidas ao longo da passada 24 do ensaio 01 (Ponto 1=inicio, Ponto

2 = meio, Ponto 3 = fim).
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Figura 20 - Espectros do sinal de EA para trés pontos escolhidos ao longo da passada

A partir das curvas de amplitude em fungdo da frequéncia mostradas na
Figura 23, verifica-se que a faixa significativa de frequéncias esta entre 50 kHz e 200
kHz. Para os outros ensaios, os espectros se comportaram da mesma forma, e,
portanto, pode-se ter a mesma analise. Assim, justifica-se o uso do filtro analégico
apobs o sinal puro de emissao acustica, com frequéncia de corte de 300 kHz, como

mencionado e mostrado anteriormente no banco de ensaios.

3.3 PLANEJAMENTO DOS ENSAIOS DE DRESSAGEM

Com o objetivo de se obter diferentes condi¢cdes de dressagem para o estudo
proposto nesse trabalho, planejaram-se os ensaios mostrados na Tabela 2, a qual

também inclui parametros obtidos durante os ensaios.
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Tabela 2 - Os ensaios de dressagem realizados.

_ ay by Vy n Diametro do NUmero
Ensaio | Uq (um) (um) (mis) (rpm) rebolo de

(mm) Passadas
01 2,0 10 152,3 2,2845 334 314,5 24
02 1,5 10 132,3 1,6460 386 314,3 24
03 1,0 10 165,0 4,9500 714 314,0 24
04 2,0 20 188,9 2,8335 412 315,0 12
05 1,5 20 195,6 3,9120 566 315,2 12
06 1,0 20 172,3 5,1690 745 315,5 12

Para uma melhor analise e comparagdo do comportamento das estatisticas
obtidas (RMS, MVD e MARSE), os ensaios realizados foram agrupados em funcgao
do mesmo valor da profundidade de dressagem (aq) € do mesmo numero de
passadas realizadas, ficando a divisdo dos grupos dos ensaios da seguinte forma:
Grupo | — Ensaios 01, 02 e 03; Grupo Il — Ensaios 04, 05 e 06.

3.4 PROCESSAMENTO DIGITAL DOS SINAIS DE EMISSAO ACUSTICA

A partir dos dados armazenados em arquivos binarios, e com o uso de rotinas
desenvolvidas no MATLAB, realizou-se o processamento digital do sinal puro de
emissdo acustica para a determinacdo das estatisticas RMS, MVD e MARSE,
descritas no item 2.8. A janela usada para o calculo de cada estatistica consistiu de
2048 amostras, ou seja, obtinha-se um valor de cada estatistica a cada 2048 pontos
do sinal puro de EA, e, consequentemente, se construiam os vetores dessas
estatisticas.

Essas estatisticas foram escolhidas para serem estudadas e usadas como
entradas da RN neste trabalho por ja terem apresentado bons resultados em
pesquisas anteriormente realizadas por Aguiar et al. (2002, 2005, 2009) e Dotto et
al. (2006).
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3.5 PROCEDIMENTO PARA OBTENGCAO DOS VETORES DE ENTRADA DAS
REDES NEURAIS

Como descrito anteriormente, a partir do processamento digital dos sinais de
emissdo acustica, vetores foram gerados correspondentes as estatisticas RMS,
MVD e MARSE. A partir desses vetores calculados para as estatisticas de cada
passada e ensaio, geraram-se novos vetores correspondentes a média aritmética
dos valores de cada estatistica para cada passada.

Como o numero de pontos desses vetores € considerado pequeno para o
treinamento das redes neurais, o processo de interpolacéo foi empregado para se
obter um conjunto maior de pontos para cada vetor. Essa interpolagéo foi realizada
com fungéo especifica no MATLAB (funcao interp), e obteve-se como resultado
vetores de 2.400 pontos para cada estatistica do Grupo | de ensaios, e vetores de
1.200 pontos para cada estatistica do Grupo Il de ensaios.

A Figura 21 mostra o diagrama esquematico do processamento digital para a
obtencao da estatistica RMS, a formag&o dos vetores de média para cada passada,
e o vetor depois do processo de interpolagcdo. O mesmo procedimento foi

desenvolvido para as outras estatisticas.
Sinal RMS Média RMS

Vetor médias

EA puro Vetor médias RMS RMS interpolado

Figura 21 — Processo de obtengdo da estatistica RMS e vetores de médias para a estatistica RMS.
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As Figuras 22 e 23 ilustram as curvas obtidas para a estatistica RMS antes e

depois do processo de interpolagéo, respectivamente.

Figura 22 - Estatistica RMS, com 24 pontos, referente aos ensaios 01, 02 e 03.

Figura 23 - Estatistica RMS com interpolagéo, 2400 pontos, referente aos ensaios 01, 02 e 03

Comparando-se a Figura 22 com a Figura 23 observa-se que apenas o
namero de pontos do vetor (em cada ensaio) aumentou, mantendo-se 0 mesmo

comportamento nas duas situagdes.
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3.6 DEFINICAO DAS REGIOES DE DRESSAGEM

Neste trabalho duas condigbes de dressagem serdo consideradas para a
classificacdo da condicdo da superficie do rebolo, ou seja, o rebolo sera considerado
dressado (“afiado” — com capacidade de corte) ou ndo-dressado (‘sem afiacdo” —
sem capacidade de corte) ao longo de um determinado ensaio. Essas regides séo
definidas com base no comportamento dos valores da estatistica RMS, conforme
Aguiar et al. (2009). A partir da andlise dos resultados da estatistica RMS, como
aqueles apresentados na Figura 22, pode-se definir a regido em que o rebolo se
encontra dressado apo6s a profundidade total de dressagem de 100 ym, sendo que
antes desse valor o rebolo é considerado nao-dressado. Outros detalhes sobre essa

discusséo seréo apresentados posteriormente neste trabalho.

3.7 ARQUITETURA DA REDE NEURAL PARA CLASSIFICAGAO

A rede empregada neste trabalho foi do tipo MLP, treinada com algoritmo
Levenberg-Marquardt. Inicialmente foram realizados alguns treinamentos com
diversas arquiteturas para a RN MLP, variando-se manualmente o numero de
camadas escondidas, a quantidade de neurbnios nas camadas escondidas,
constante de momento, e taxa de aprendizagem. As entradas para essas redes
também foram manualmente variadas, ou seja, mantiveram-se constantes os
parametros Uy € a4 € combinaram-se as estatisticas RMS, MARSE e MVD. Os
dados de todos os ensaios foram considerados para o treinamento dessas redes e o
numero de épocas utilizado nesses treinamentos foram valores inferiores a 2000. O
conjunto de dados foi dividido em 60% para treinamento, 20% para validacéo, e 20%
para o teste de todas as redes neurais.

Esse processo inicial de treinamento foi realizado com o intuito de se obter
arquiteturas de redes viaveis para a classificacdo da dressagem.

Apbs a realizacado desse processo manual de ajustes e o treinamento dessas
redes neurais, verificou-se que a maioria das arquiteturas das redes testadas nao
produzia resultados satisfatérios, ou seja, as redes nao convergiam, e quando

convergiam, as redes apresentavam uma porcentagem de erro muito alta (erros
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entre 22% a 41%), tornando inviavel o uso dessas arquiteturas para a classificagao
da dressagem.

Em funcéo da n&o convergéncia dessas redes, eliminou-se os parametros Ug
e aq como entradas das redes neurais, aumentou-se o0 nimero de épocas para 2000,
e se considerou dois grupos distintos para o treinamento das redes, como discutido
anteriormente: Grupo | — Ensaios 01, 02 e 03; e Grupo Il — Ensaios 04, 05 e 06.
Esses grupos correspondem a valores constantes de aq. As curvas dos sinais dos
ensaios obtidos foram melhores analisadas, e verificou-se que os ensaios 03 e 04
apresentaram erros experimentais que estavam gerando erros elevados nas redes
neurais, e por isso foram eliminados do treinamento dessas. Os resultados e
analises serao realizados posteriormente no Capitulo 4. Dessa forma, treinaram-se
separadamente as redes neurais ora com dados dos ensaios do Grupo | ora do
Grupo Il.

O resultado dessas novas redes produziram erros ainda mais satisfatérios,
entre 2 a 29%, porém necessitando ainda de aprimoramentos nos ajustes das
escolhas das arquiteturas das redes neurais.

Utilizou-se um algoritmo de otimizacdo, proposto por Cruz (2010), com
algumas modifica¢des, a fim de testar um numero muito maior de arquiteturas de

forma automatica.
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A Figura 24 apresenta o fluxograma adaptado do algoritmo, proposto por Cruz
(2010).

+

Divisao do v 60% treinamento
Conjunto de conjunto de 20% validagdo

treinamento treinamento 20% teste

| | —

Figura 24 - Fluxograma adaptado do algoritmo de Cruz (2010).

O algoritmo proposto por Cruz (2010) e adaptado neste trabalho foi,
inicialmente, utilizado da seguinte forma: variou-se apenas o numero de neurdnios
(5, 10, 15, 20, e 40), e camadas escondidas (1, 2, e 3); fixou-se a taxa de
aprendizagem em 0,3 e a constante de momento em 0,7. Essas combinacbes
resultaram em 30 possiveis arquiteturas. Os valores de taxa de aprendizagem e
constante de momento adotados nesse processo se basearam nos trabalhos de
Cruz (2010) e Aguiar et al. (2010), os quais obtiveram bons resultados.

A divisdo do conjunto de dados para utilizagdo nas redes neurais nesse novo
processo se manteve a mesma, ou seja, 60% para treinamento, 20% para validagao,

e 20% para teste. O método da validagédo cruzada também foi empregado nesse
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trabalho, a qual encerra o treinamento quando o erro de validagdo comega a subir,
indicando que a rede estd aprendendo com ruido presente nos dados. (como
apresentado no item 2.9.1). Cada arquitetura foi treinada 5 vezes, obtendo-se a
média do erro quadratico médio e o seu respectivo desvio padrao.

Com base no menor erro médio e menor desvio padrdo observado obteve-se
as Tabela 3 e Tabela 4, as quais mostram as melhores arquiteturas (Arq.) e os
numeros de neurdnios em cada camada escondida (camada), de cada arquitetura
obtida e treinada para o conjunto de dados do Grupo | e do Grupo Il

respectivamente.

Tabela 3 — Arquiteturas das melhores RNs para o Grupo |.
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Tabela 4 - Arquiteturas das melhores RNs para o Grupo Il.

Por fim, com o uso do algoritmo de otimizagdo de Cruz (2010), porém de
forma adaptada, apenas as combinacdes de camadas ocultas e neurdnios foram
empregadas para o treinamento final dos modelos neurais, mostradas nas Tabela 3
e Tabela 4, variando-se a taxa de aprendizagem e a constante de momento,
conforme mostra o Fluxograma da Figura 24. Cada arquitetura nesse novo processo
foi também treinada 5 vezes, obtendo-se a média do erro quadratico médio e o seu
respectivo desvio padréo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das medi¢cbes dos valores
de agressividade, o comportamento das estatisticas RMS, MARSE e MVD ao longo
da passada dos ensaios de dressagem realizados, e as arquiteturas de redes

neurais com os melhores resultados obtidos pelas RNs selecionadas.

4.1 RESULTADOS DA AGRESSIVIDADE

A partir das medicbées de agressividade do rebolo realizadas ao longo dos

ensaios de dressagem, construiu-se a Tabela 5.

Tabela 5 - Valores de agressividade do rebolo ao longo dos ensaios de dressagem (Inicio=antes do
ensaio iniciar; Meio=no meio do ensaio; Fim=ultima passada do ensaio)

, Valores de agressividade (*10-*mm?/N.s)
Ensaio Uqg aq [off T . .
Inicio Meio Fim
01 2,0 10 152,3 | 0,021431 60,3995 67,8082
02 1,5 10 132,3 | 0,013914 95,6329 109,4374
03 1,0 10 165,0 | 0,023705 133,8809 157,3273
04 2,0 20 188,9 | 0,012110 82,5642 95,2653
05 1,5 20 195,6 | 0,175282 105,5596 110,9907
06 1,0 20 172,3 | 0,186283 120,7698 135,6788

Com os valores apresentados na Tabela 5, os graficos da agressividade ao
longo de cada ensaio foram construidos para os ensaios do Grupo | e do Grupo I,
conforme mostram as Figura 25 e Figura 26.
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Figura 25 - Agressividade dos ensaios 01, 02 e 03.
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Figura 26 - Agressividade dos ensaios 04, 05 e 06.

Os diferentes valores da agressividade observados na Tabela 5 ocorreram em
funcéo das condigdes de dressagem caracteristicas para cada ensaio.

De acordo com Kénig (1980), Marinelli (1998), Oliveira et al. (1992), Bianchi et
al. (2011), Oliveira (1989) e Coelho (1991), quanto menor o valor de Uy maior é a
agressividade do rebolo. Ainda, segundo Coelho (1991), o comportamento da
agressividade pode ser explicado com base na teoria do microfenédmeno de

remogao, pois para valores altos de Uy o grau de transferéncia da ponta do
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dressador para a face do rebolo é baixo, quase nao existindo macroefeito e,
portanto, produz baixa agressividade. Nesta situacdo, existe uma alta densidade de
arestas ativas. Por outro lado, para valores baixos de Uy uma situacdo inversa
ocorre, ou seja, a transferéncia do perfil do dressador para a face do rebolo é
grande, surgindo entdo o macroefeito.

Esses fenOmenos podem ser claramente observados nos valores de
agressividade medidos no fim de cada ensaio de dressagem como apresentado nas
Figura 25 e Figura 26. Nota-se que para valores de Uq mais baixos os valores de
agressividade sdo mais altos, e para valores de Uy mais altos os valores de
agressividade sao mais baixos.

Para todos os ensaios verifica-se que os niveis de agressividade iniciais sdo
relativamente baixos, pois corresponde a situacdo do rebolo antes do ensaio de
dressagem iniciar, e, portanto, o rebolo se encontrava empastado (com cavaco
impregnado), com baixa agressividade. A condicdo do rebolo empastado pode ser
observada na Figura 27. Conforme o rebolo vai sendo limpo e, consequentemente
dressado ao longo de um dado ensaio, o valor de agressividade se torna maior.

Esse comportamento sera melhor apresentado no préximo item desse trabalho.

Figura 27 - Fotografia do rebolo empastado com poros entupidos, antes do inicio de cada ensaio.
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4.2 RESULTADOS DO COMPORTAMENTO DAS ESTATISTICAS RMS, MVD E
MARSE AO LONGO DA PASSADA DE DRESSAGEM

Como apresentado no Capitulo 3, o processo de obtencéo das estatisticas foi,
inicialmente, realizado para os dados do sinal puro de emissédo acustica de cada
passada ao longo de um determinado ensaio.

As Figura 28,Figura 29 eFigura 30 mostram o comportamento da estatistica

RMS ao longo da 12, 122 e 242 passadas, respectivamente, para o ensaio 01.

K =0,02143 *10-*mm?3/N.s

Figura 28 - EArwms referentes a 12 passada do ensaio 01, remocgao de 10 pm.

K=60,3995 * 10-* mm?/N.s

Figura 29 - EArys referentes a 122 passada do ensaio 01, remocao de 120 pm.
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K=67,8082 *10-* mm?®N.s

Figura 30 - EARrus referentes a 242 passada do ensaio 01, remogao de 240 pm.

Verifica-se na Figura 28, da 12 passada, que a estatistica RMS ao longo da
passada mostra claramente as irregularidades do rebolo, ou seja, caracteriza um
rebolo empastado, sem capacidade de corte. No entanto, para as 122 e 242
passadas, o comportamento da estatistica durante essas passadas € bem uniforme,
conforme mostram as Figura 29 eFigura 30, respectivamente, caracterizando um
rebolo com uma superficie mais regular e/ou dressado. Assim, a estatistica RMS se
mostra sensivel as condi¢cbées da superficie do rebolo, pois essas passadas séo
referentes as condi¢cbes de dressagem mostradas anteriormente na Tabela 5, a qual
contempla diferentes valores de agressividade para essas passadas.

As Figura 31Figura 32Figura 33 apresentam os resultados da estatistica MVD

para o ensaio 01 nas 12, 122 e 242 passadas, respectivamente.



Figura 31 - MVD referente a 12 passada, remocé&o de 10 um.

Figura 32 - MVD referente a 122 passada, remogé&o de 120 um.

Figura 33 - MVD referente a 242 passada, remogéo de 240 pm.
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Observa-se para os resultados da estatistca MVD um comportamento
semelhante daquele da estatistica RMS.

A Figura 31 mostra a condigao do rebolo empastado na primeira passada do
ensaio, em que o comportamento dos valores da estatistica MVD traduz as
irregularidades da superficie do rebolo nessa passada. No entanto, quando esse
comportamento é comparado com aquele obtido pela estatistica RMS, a
sensibilidade aparentemente é reduzida para a estatistica MVD. Uma analise mais
detalhada seria necessaria quanto a sensibilidade, e ndo sera melhor explorada por
néo ser o foco deste trabalho.

As Figura 34,Figura 35 eFigura 36 apresentam os resultados da estatistica

MARSE para o ensaio 01 nas 12, 122 e 24® passadas, respectivamente.

Figura 34 - MARSE referente a 12 passada, remocao de 10 um.

Figura 35 - MARSE referente a 122 passada, remog¢éo de 120 ym.
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Figura 36 - MARSE referente a 242 passada, remogao de 240 um.

Observa-se também para essa estatistica uma sensibilidade muito boa em
caracterizar a condicdo da superficie do rebolo, como mostra o resultado obtido na
12 passada apresentada na Figura 34, em que o rebolo se encontra irregular e
empastado. Por outro lado, nas 122 e 242 passadas representam uma superficie do
rebolo mais regular, os sinais se comportam mais uniformemente ao longo das
referidas passadas.

O comportamento das estatisticas RMS, MARSE e MVD para os outros
ensaios se apresentou de forma semelhante, e as mesmas discussdes e analises

podem ser consideradas. Esses resultados sdo mostrados no Apéndice A.

4.3 RESULTADOS DAS ESTATISTICAS RMS, MVD E MARSE AO LONGO DOS
ENSAIOS DE DRESSAGEM

A partir das estatisticas RMS, MARSE e MVD anteriormente discutidas para
cada passada, obteve-se a média dos vetores de cada passada para comporem os
vetores de médias e seus respectivos desvios-padrdo para cada ensaio de
dressagem realizado.

As Figura 37,Figura 38 e Figura 39 mostram os resultados dos valores médios
das estatisticas RMS, MVD e MARSE para o Grupo | de ensaios. Os gréficos
mostrados nessas figuras mostram também as regiées que definem a condigéo de
afiacdo do rebolo, conforme critério discutido no Capitulo 3.

Para cada ensaio foi realizada uma regresséo polinomial usando-se fungbes

especificas do software MATLAB (polyfit e polyval), que podem ser observadas
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pelas linhas continuas nas curvas das figuras. Essa aproximacéo foi realizada para
melhor visualizagdo da tendéncia de comportamento das curvas.

Na Figura 37, observa-se um desvio inicial dos valores da estatistica para o
ensaio 03, sendo essa regido destacada por um retdngulo abrangendo esses

valores.

Figura 37 - Valores médios da estatistica RMS ao longo das passadas para os ensaios 01,02 e 03.

Figura 38 - Valores médios da estatistica MVD ao longo das passadas para os ensaios 01, 02 e 03.
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Figura 39 - Valores médios da estatistica MARSE ao longo das passadas para os ensaios 01, 02 e
03.

De forma semelhante, as Figura 40,Figura 41 e Figura 42 mostram os
resultados dos valores médios das estatisticas RMS, MVD e MARSE para o Grupo |l
de ensaios. Os graficos mostrados nessas figuras apresentam as regides que
definem a condigcao de afiacdo do rebolo, conforme critério discutido no Capitulo 3.

Nas Figura 40, Figura 41 e Figura 42 observa-se que os valores das
estatisticas para o ensaio 04 ficaram em um patamar bem maior do esperado em
comparagdo com os ensaios 05 e 06. Isto ocorreu, provavelmente, por causa de
desajustes de ganhos do médulo de emissdo acustica e/ou filtro analdgico. Assim,
para efeito de analise e entradas das redes neurais deste trabalho, o ensaio 04 nao
sera considerado.

De forma semelhante aos ensaios do Grupo |, aproximac¢des polinomiais
foram realizadas para os ensaios do Grupo Il, e mostradas como linhas continuas

nos graficos.
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Figura 40 - Valores médios da estatistica RMS ao longo das passadas para os ensaios 04, 05 e 06.

Figura 41 - Valores médios da estatistica MVD ao longo das passadas para os ensaios 04, 05 e 06.
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Figura 42 - Valores médios da estatistica MARSE ao longo das passadas para os ensaios 04, 05 e
06.

A analise a seguir é apresentada para os resultados da estatistica RMS.

Segundo a investigacdo realizada por Dornfed & Cai (1984), sobre o
comportamento do sinal RMS de emissédo acustica no processo de retificacao,
verificou-se que desse sinal aumenta com os efeitos combinados de desgaste do
rebolo e do empastamento, e é proporcional a profundidade de corte.

No entanto, na operacéo de dressagem verifica-se o inverso, ou seja, quando
o rebolo encontra-se “afiado”, sem o acumulo de cavacos armazenados em suas
porosidades, o nivel de emissao acustica € maior quando comparado com a
condicao de rebolo empastado. Isso ocorre devido a uniformidade da superficie do
rebolo quando dressado plenamente, e, consequentemente, o atrito gerado entre os
graos abrasivos e o dressador (diamante) produzem um nivel de emiss&o acustica
maior. Ja quando o rebolo encontra-se impregnado de cavaco (rebolo empastado), o
nivel do sinal de EA é menor em funcdo da irregularidade da superficie do rebolo,
gerando menor atrito e menos impactos entre o dressador e o rebolo nesta
condicdo. A presenca dos cavacos impregnados nos grdos e poros do rebolo
exerce, possivelmente, um papel de amortecedor dos niveis do sinal de EA.
Conforme o rebolo vai sendo dressado, os cavacos vdo sendo eliminados,
ocorrendo 0o macro e o microefeito da operagdo de dressagem, e,

consequentemente, as amplitudes do sinal de emiss&o acustica aumentam e tendem
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a se estabilizar quando o rebolo ja esta dressado (“afiado”). A Figura 43 apresentada
esquematicamente o rebolo sem empastamento e rebolo empastado (com cavacos

impregnados), evidenciando o comportamento do sinal de EAgus.

Figura 43 - Comportamento do sinal EAgys no rebolo (a) plenamente dressado (b) rebolo empastado,
adaptado de (Chen & Rowe, 1996).

Assim, pode ser observado claramente para a estatistica RMS de todos os
ensaios que o seu comportamento possui valores baixos para o rebolo empastado,
tendo um crescimento gradual conforme o rebolo sofre a limpeza, atingindo uma

certa estabilizacdo quando a dressagem se completa. Esse ponto de tendéncia a
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estabilizacédo é observado para todos os ensaios, e adotado nesse trabalho quando
a profundidade total de dressagem atinge 100 pm. Pode-se dizer que, a partir deste
ponto o rebolo esta com a sua superficie limpa, recondicionada, e, portanto,
apresentando uma dressagem plena.

Os estudos realizados por Aguiar et al, (2009), os quais analisaram o
monitoramento do processo de dressagem, vem confirmar o limiar de dressagem
(100 pm) encontrado, bem como o comportamento dos sinais obtidos nesse
trabalho, para as condicbes de dressagem aqui empregadas. De acordo com o0s
resultados alcangados por esses autores, a partir de 100 um de material removido, o
rebolo encontra-se com a agressividade necessaria para ser novamente utilizado.

Para as estatisticas MVD e MARSE observa-se 0 mesmo comportamento da
estatistica RMS, ou seja, um crescimento gradual do inicio do ensaio até um ponto
onde ocorre uma tendéncia a estabilizagdo (aproximadamente 100 um de remocgéao).

Em resumo, as estatisticas RMS, MVD e MARSE se apresentaram como
bons indicadores para o monitoramento da operagédo de dressagem, pois as curvas
apresentaram um crescimento até certo ponto com uma tendéncia de estabilizagao.
Esse comportamento possibilitou definir um limite (profundidade total de dressagem
de 100 ym) que define as regides de rebolo “afiado” e “sem-afiagdo”. A caracteristica
de crescimento dos valores das estatisticas até certo valor pode ser atribuida pela
remocgdo dos graos desgastados (com baixa ancoragem na liga), fratura dos graos
que nao se desgastaram por completo e irregularidade do rebolo no inicio do ensaio.
Por outro lado, quando os valores da estatistica nao sofrem variagdes significativas,
isto €, apds algumas passadas, 0s graos se apresentam com maior ancoragem na

liga e o rebolo encontra-se mais regular.

4.4 ARQUITETURAS NEURAIS SELECIONADAS E RESULTADOS

A partir do algoritmo de otimizacdo de Cruz (2010), fixando-se as entradas
das redes neurais (RMS, MARSE e MVD), e utilizando os paradmetros definidos nas
Tabela 3 e Tabela 4 apresentadas no Capitulo 3, um processo automatico de
treinamento de varias arquiteturas neurais foi desenvolvido. Como resultado, obteve-
se um total de 1935 arquiteturas de redes neurais treinadas. O treinamento,

validacéo e teste de cada arquitetura neural foi realizado cinco vezes para garantir a
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estabilidade e confiabilidade dos resultados obtidos, utilizando-se do método de
validagcéo cruzada.

Do total de 1935 arquiteturas de redes neurais, selecionou-se as 3 melhores
arquiteturas para cada grupo de ensaios.

A Tabela 6 mostra as melhores arquiteturas (Arq.) obtidas para o Grupo | de

ensaios.
Tabela 6 - Melhores arquiteturas neurais para os ensaios 01 e 02 (Grupo ).

N° N° Ne. Erro

Arq. Entradas camadas de Momento a r—gr?g?zgeem medio médio
escondidas | neurdnios P g Epocas (%)

1 RMS | MVD MARSE 3 40; 40; 40 0,4 0,9 226 0,50

2 RMS | MVD MARSE 3 40; 10; 20 0,9 0,5 128 0,54

3 RMS | MVD MARSE 3 40; 10; 15 0,7 0,3 178 0,65

Na Tabela 6 é possivel verificar que a primeira arquitetura foi a que
apresentou o melhor resultado, indicando a menor porcentagem do erro médio
quadratico obtido no treinamento. As outras duas arquiteturas (2 e 3) também
apresentaram bons resultados, indicando baixos valores de erros.

A segunda e a terceira arquitetura comparadas com a primeira, embora
apresentem uma porcentagem de erro médio maior, nota-se que a diferenca entre
esses erros € muito pequena. No entanto, observa-se que a quantidade de
neurdnios nas camadas escondidas € menor do que a arquitetura 1, o que possibilita
maior agilidade e rapidez no processamento quando utilizadas.

As Figura 44 e Figura 45 apresentam as matrizes de confusdo da repeticao 1
e 3, respectivamente, referente a arquitetura 1 para o Grupo | de ensaio. Os
resultados das outras repeticdes foram muito semelhantes, e, portanto, ndo seréo
mostrados e analisados. Nessas figuras, a classe 1 corresponde a condigdo do
rebolo dressado, e a classe 2 a condicao do rebolo ndo-dressado (sem capacidade
de corte). As células da matriz na coloragdo verde correspondem aos verdadeiros
positivos (posicdo 1,1) e verdadeiros negativos (posi¢cao 2,2); na coloragdo em
vermelho correspondem aos falsos positivos (posigcdo 1,2), e falsos negativos

(posicéo 2,1).




Figura 44 - Matriz de confusdo da repetigéo 1, arquitetura 1, do Grupo | de ensaios

Figura 45 - Matriz de confuséo da repeticéo 3, arquitetura 1, do Grupo | de ensaios
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Observa-se nas Figura 44 eFigura 45 que os erros de classificagdo sdo muito
pequenos para as duas repeticdes apresentadas. As matrizes de confusdo trazem
também informagdes sobre as porcentagens de falsos positivos e falsos negativos,
as quais sdo nulas ou despreziveis para essas repeticdes. A informacdo da dltima
linha dessas matrizes (em cinza) refere-se a sensibilidade e a especificidade,
respectivamente, da rede neural no processo de classificacdo da ferramenta.

Cabe mencionar que a sensibilidade e a especificidade sdo parametros
estatisticos que auxiliam na analise de um sistema de classificagao de padrdes. De
acordo com Wikipedia (2012), a sensibilidade é uma medida da proporcdo de
verdadeiros positivos devidamente identificados (para o presente trabalho significa a
porcentagem de acertos que a rede neural apresentou classificando o rebolo como
dressado). A especificidade representa a medida da propor¢do de verdadeiros
negativos devidamente identificados (porcentagem de acertos que a rede neural
apresentou classificando o rebolo como n&do-dressado).

Vale ressaltar que a rede apresentou alta sensibilidade na capacidade de
identificar as informacdes pertencentes a classe dos valores verdadeiros positivos, o
que permite identificar corretamente as condigbes do rebolo como estando
dressado. A rede também demonstrou alta especificidade sendo capaz de identificar
as informacdes pertencentes a classe dos valores verdadeiros negativos, ou seja,
identificando corretamente as condigdes do rebolo como n&o dressado. Verificou-se
também, que a rede teve um bom desempenho na classificagdo da identificagdo das
classes pertencentes aos falsos positivos e a classe pertencente aos falsos
negativos. A rede apresentou uma porcentagem de erro muito baixa, o que é de
extrema importancia, pois demonstra que dificiimente o rebolo sera classificado de
forma incorreta, prevendo identificar todos os rebolos dressados no grupo de rebolos
dressados, (sensibilidade de 100%) e nado prevendo qualquer rebolo ndo dressado
no grupo como sendo dressado (especificidade de quase 100%).

Observa-se na matriz de confus&o das Figura 44 eFigura 45 a auséncia de
falsos positivos, ou seja, nenhuma classificagcédo identificada como rebolo dressado
estando o mesmo n&o-dressado. Isto implicaria, caso ocorresse, na utilizacdo de um
rebolo nao-dressado para retificar uma dada peca, e, consequentemente, um
resultado de acabamento da peca fora das especificacdes, ou mesmo a perda da

peca.
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A mesma andlise pode ser feita para os falsos negativos produzidos por essa
arquitetura, como mostram as Figura 44 eFigura 45. Nota-se que a porcentagem de
falsos negativos é extremamente baixa, o que é muito favoravel como ja
mencionado anteriormente. No caso de ser ter uma rede neural que produzisse um
numero consideravel de falsos negativos, significaria classificar um rebolo n&o-
dressado estando o mesmo dressado. A implicacao disso acarretaria na continuagao
do processo de dressagem, e, consequentemente, em uma remoc¢ao de material do
rebolo desnecessaria, aumentando o tempo e custos de producgéo.

Assim, o alto indice de acertos produzidos pela arquitetura 1 para
classificacdo da condicdo da superficie do rebolo permite sua utilizacdo em um
sistema de monitoramento online nas empresas dependentes desse processo.

A Tabela 7 mostra as melhores arquiteturas obtidas para o Grupo Il de

ensaios, sendo realizada de forma semelhante a do Grupo |.

Tabela 7 - Melhores arquiteturas neurais para os ensaios 05 e 06 (Grupo 1)

Entradas N N Taxade N Erro
Arq. camadas de Momento aprendizagem médio médio
escondidas | neurdnios P g Epocas (%)

1 RMS | MVD MARSE 2 20; 10; 0 0,3 0,9 94 0,21
2 RMS | MVD MARSE 3 15; 15; 15 0,9 0,5 51 0,25
3 RMS | MVD MARSE 3 40; 20; 15 0,8 0,5 59 0,25

Na Tabela 7 é possivel verificar que para o Grupo Il de ensaios a primeira
arquitetura também foi a que melhor resultado apresentou, indicando a menor
porcentagem do erro médio quadratico obtido no treinamento. As outras duas
arquiteturas (2 e 3) também apresentaram um indice alto de classificac&o , traduzido
pelos baixos erros meédios obtidos.

Quando se compara a arquitetura 1 (menor erro obtido) com as outras duas,
observa-se que os erros sao aproximadamente os mesmos, porém o numero de
camadas escondidas € menor para a arquitetura 1, o que representa uma rede com
processamento mais rapido e de mais facil implementacéo

A matriz de confusdo para as repeticbes 1 e 3 é apresentada na Figura 46,
referente a arquitetura 1 para o Grupo Il de ensaio. As outras repeticdes ndo séo

mostradas por apresentarem resultados semelhantes.
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Figura 46 - Matriz de confusé&o da repeti¢éo 1 e 3, arquitetura 1, do Grupo Il de ensaios

Como mostrado na Figura 46, as repeticdes 1 e 3 produziram a mesma matriz
de confusdo, ou seja, a mesma porcentagem de acertos. Observa-se que para o
treinamento desse grupo de ensaios essas repeticbes produziram um sistema de
classificagcdo com 100% de acertos. Este resultado mostra a eficiéncia de 100% da
arquitetura escolhida para essas repeti¢cdes. No entanto, vale ressaltar que a rede
neural nem sempre acertou 100% na classificagdo, como mostrado na Tabela 7,
onde o erro médio observado para as cinco repeti¢cdes foi de 0,21%. Ainda assim,
esse erro é considerado muito pequeno, sendo desprezivel, e, portanto, a
arquitetura neural escolhida pode ser considera como plenamente satisfatéria no
problema de classificagdo da condigéo da superficie do rebolo.

As porcentagens de falsos positivos e falsos negativos produzidos por esta
arquitetura sdo zero ou valores despreziveis, como mostradas na tabela de confuséo
para as repeticbes 1 e 3. Assim, essa arquitetura é viavel na implementagdo de um
sistema inteligente de monitoramento da operagédo de dressagem nas empresas que

utilizam o processo de retificagao.
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5 CONCLUSOES

A partir do estudo realizado, foi possivel verificar que as curvas dos sinais de
emissdo acustica juntamente com as outras duas estatisticas, forneceram
informacdes importantes no processo de monitoramento da dressagem, o que
viabilizou analisar o comportamento dos sinais obtidos nos ensaios.

As estatisticas RMS, assim como as estatisticas MVD e MARSE iniciam-se
com valores baixos, com uma tendéncia de crescimento e estabilizacdo no decorrer
de cada ensaio, conforme a dressagem do rebolo ocorre.

Pela analise das curvas obtidas para as estatisticas RMS, MVD e MARSE,
pode-se extrair um limiar de 100 ym de remogéao de material do rebolo, o qual define
as regides onde o mesmo se encontra ou ndo dressado. Essa informacéo é de
grande importancia no processo de retificagdo, pois impede que a peca continue
sendo retificada sem que a ferramenta de corte esteja atendendo as condig¢des
necessarias para a sua utilizagao.

Com base nas estatisticas estudadas, foi possivel testar muitas arquiteturas
de redes neurais do tipo MLP, visando a classificacdo das condigdes da superficie
do rebolo. Utilizando-se um algoritmo de otimizac&o para automatizar o processo de
treinamento, validacéo e testes das redes neurais, um numero de 1935 arquiteturas
foram treinadas, sendo que cada arquitetura foi treinada 5 vezes para garantir a sua
estabilidade e confiabilidade.

Os resultados obtidos pelas melhores arquiteturas de redes neurais
produziram um indice de sensibilidade e especificidade muito elevado, atingindo
valores préximos de 100% de acertos na classificacao.

E importante salientar que os resultados obtidos nesse trabalho sdo validos
apenas para as condi¢des de dressagem, tipo do rebolo e dressador de ponta unica

empregados.
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SUGESTOES PARA NOVOS TRABALHOS

Emprego de filtros digitais com base no estudo do contelido harmbnico do
sinal puro de EA, obtendo-se faixas de frequéncias mais sensiveis e
caracteristicas da operagdo de dressagem. Consequentemente, novos
vetores da estatistica RMS, MARSE e MVD sao obtidos para essas faixas de
frequéncias, com posterior utilizagcdo de redes neurais para a classificagao

das condi¢des de dressagem.

Decomposic¢ao do sinal puro de emissao acustica com a técnica de Wavelets,
considerando frequéncias mais relacionadas com as condigdes de
dressagem, e a utilizacdo dos vetores caracteristicos para o treinamento de

novas arquiteturas neurais.

Estudo da influéncia de outras estatisticas aplicadas ao sinal puro de emissao
acustica quando da operagado de dressagem, tais como Relacdo de Poténcia
(ROP), constante de alarme falso (CFAR), contagem de eventos por um
determinado limiar (Counts), Curtose, obliquidade ou assimetria (Skewness),

dentre outras.
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APENDICE A

A.1 - SINAIS Earmvs, MVD E MARSE DE TODOS OS ENSAIOS REALIZADOS

A passada inicial (sem remog¢&o de material), com a remogédo de 120 ym (meio) e

com a remocgéo de 240 um de material (final) e a média de todas as passadas para

cada estatistica calculada, de cada ensaio, sdo mostradas das Figuras 47 a 100.
Ensaio 01 — RMS

Figura 47 - EArys referente a 12 passada, remogéo de 10 pm.

Figura 48 - EArus referente a 122 passada, remogéo de 120 um.

Figura 49 - EAgys referente a 242 passada, remocao de 240 ym.
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Ensaio 01 — MVD

Figura 50 - MVD referente a 12 passada, remog&o de 10 ym.

Figura 51 - MVD referente a 122 passada, remogé&o de 120 ym.

Figura 52 - MVD referente a 242 passada, remogdo de 240 ym.
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Ensaio 01 - MARSE

Figura 53 - MARSE referente a 12 passada, remocao de 10 um.

Figura 54 - MARSE referente a 122 passada, remog¢éao de 120 ym.

Figura 55 - MARSE referente a 242 passada, remogao de 240 um.
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Ensaio 02 - RMS

Figura 56 - EArys referente a 12 passada, remogéo de 10 pm.

Figura 57 EAgws referente a 122 passada, remocgao de 120 ym.

Figura 58 - EArwms referente a 242 passada, remocgao de 240 ym.
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ENSAIO 02 - MVD

Figura 59 - MVD referente a 12 passada, remocé&o de 10 um.

Figura 60 - MVD referente a 122 passada, remog¢é&o de 120 ym.

Figura 61 - MVD referente a 242 passada, remogdo de 240 ym.
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ENSAIO 02 - MARSE

Figura 62 - MARSE referente a 1? passada, remocao de 10 um.

Figura 63 - MARSE referente a 122 passada, remog&o de 120 pm.

Figura 64 - MARSE referente a 242 passada, remog¢éao de 240 ym.
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Ensaio 3 - RMS

Figura 65 - EArys referente a 12 passada, remogéo de 10 pm.

Figura 66 - EAgys referente a 122 passada, remocgéo de 120 ym.

Figura 67 - EAgrus referente a 24?2 passada, remogéo de 240 um.
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ENSAIO 3 — MVD

Figura 68 - MVD referente a 12 passada, remocé&o de 10 um.

Figura 69 - MVD referente a 122 passada, remogdo de 120 pm.

Figura 70 - MVD referente a 242 passada, remogé&o de 240 um
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ENSAIO 3 - MARSE

Figura 71 - MARSE referente a 12 passada, remocao de 10 um.

Figura 72 - MARSE referente a 122 passada, remog¢éo de 120 ym.

Figura 73 - MARSE referente a 242 passada, remogao de 240 um.
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Ensaio 04 - RMS

Figura 74 - EARrys referente a 12 passada, remogéao de 20 um.

Figura 75 - EArys referente a 62 passada, remogdo de 120 pm.

Figura 76 - EAgms referente a 122 passada, remogéo de 240 ym.



109

ENSAIO 04 - MVD

Figura 77 - MVD referente a 12 passada, remocgdo de 20 um.

Figura 78 - MVD referente a 62 passada, remogéo de 120 pm.

Figura 79 - MVD referente a 122 passada, remogéo de 240 pm.
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ENSAIO 04 — MARSE

Figura 80 - MARSE referente a 12 passada, remocao de 20 um.

Figura 81 - MARSE referente a 62 passada, remogao de 120 um.

Figura 82 - MARSE referente a 122 passada, remogao de 240 um.



Ensaio 05 - RMS

Figura 83 - EArws referente a 12 passada, remocgéo de 20 pm.

Figura 84 - EAgrus referente a 62 passada, remogéo de 120 ym.

Figura 85 - EArwms referente a 122 passada, remogao de 240 ym.
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ENSAIO 05 - MVD

Figura 86 - MVD referente a 12 passada, remocé&o de 20 um.

Figura 87 - MVD referente a 62 passada, remogéo de 120 ym.

Figura 88 - MVD referente a 122 passada, remogdo de 240 ym.
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ENSAIO 05 - MARSE

Figura 89 - MARSE referente a 12 passada, remocao de 20 um.

Figura 90 - MARSE referente a 62 passada, remogao de 120 um.

Figura 91 - MARSE referente a 122 passada, remogao de 240 um.
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Ensaio 06 - RMS

Figura 92 - EArys referente a 12 passada, remogéao de 20 pm.

Figura 93 - EArys referente a 62 passada, remogéao de 120 pm.

Figura 94 - EARMS referente a 122 passada, remocéo de 240 ym
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ENSAIO 06 — MVD

Figura 95 - MVD referente a 12 passada, remocé&o de 20 ym.

Figura 96 - MVD referente a 62 passada, remogéo de 120 ym.

Figura 97 - MVD referente a 122 passada, remogdo de 240 ym.
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ENSAIO 06 - MARSE

Figura 98 - MARSE referente a 12 passada, remocgao de 20 um.

Figura 99 - MARSE referente a 62 passada, remogéo de 120 ym.

Figura 100 - MARSE referente a 122 passada, remogao de 240 um.
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APENDICE B

B.1 AVALIACAO DOS PARAMETROS E ARQUITETURA DA RNA MLP — TESTES
MANUAIS

% AAEAEE AL AL AEAAEA A A A A A A A A A AAA AKX ALAAXA AKX AKX XA AAXAAXAAXAAAAAXAALAXAAAAAAXAAAXAAXAAXAAAAALAAAX

% REDE NEURAL PARA classificacdo das condicOes do rebolo — Dressado ou néao
dressado — DANIELA FERNANDA GRIZZO MOIA
%

close all
clc

%Carregando os dados de treinamento

E _mediaRms = [];
E _mediaMarse = [];
E _mediaMvd = [];

estatisticaRms = ["rms"];
estatisticaMarse = ["marse”];
estatisticaMvd = ["mvd"];

target = []; %valores de saida O até 100 micron removido - nao dressado
%valores de saida 1 depois 100 micron removido - dressado
% os valores de saida serao 0 e 1

ensaio = [5 6]; %variavel criada para poder escolher os ensaios que serao
compilados

for 1i=1:numel(ensaio)

% carregando os vetores de media RMS quando utilizada no treinamento

eval(["load medias_Int_-,
num2str(ensaio(ii),"%02i")," ",estatisticaRms]);

E_mediaRms = [E_mediaRms;
reshape(mediasint”,size(mediasint,l)*size(mediasint,2),1)];

% carregando os vetores de media MARSE quando utilizada no treinamento
eval(["load medias_Int_-~,

num2str(ensaio(ii),"%02i")," ",estatisticaMarse]); E_mediaMarse =
[E_mediaMarse; reshape(mediasint®,size(mediasint,l)*size(mediasint,2),1)];

% carregando os vetores de media MVD quando utilizada no treinamento

eval(["load medias_Int_", num2str(ii,“"%02i")," ",estatisticavMvd]);
eval(["load medias_Int_", num2str(ensaio(ii), "%02i")," ",estatisticaMvd])
E_mediaMvd = [E_mediaMvd;

reshape(mediasiInt” ,size(mediasint,1)*size(mediasint,2),1)];
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aux = [1;

aux(1:numel(mediasint)/2.4) =0;

aux(1+(numel(mediasint)/2.4) numel(mediasInt))=1; % criado para
carregar o vetor target!

target = [target aux];
end

entrada = cell2mat({[ E_mediaRms"];[E_mediaMvd"];[E_mediaMarse"]});

%aqui variou-se de forma manual as entradas, hora RMS, MVD e MARSE e também
algumas combinacdes.

saida = [target];

[trainP,valP,testP,trainIND,valIND,testIND] =
dividerand(entrada,0.6,0.2,0.2); % Divisdo dos dados para Treinamento
(60%)validacdo(20%) e teste (20%)

[trainT,valT,testT] = divideind(saida,trainIND,valIND, testIND);

net = newff(trainP,trainT,[ 20 15])
% aqui foram testadas varias configuracbes de camada e numero de neurbnios,
no caso aqui estdo com 2 camadas sendo uma de 20 e outra de 15 neurdnios.

% variacbes dos parametros de treinamento
nettrainParam.mc = 0.5;
nettrainParam.lr = 0.6;
nettrainParam.show=5;
nettrainParam.goal = le-7;
nettrainParam.epochs = 2000;
netdivideFcn = °°;
nettrainParam.showWindow = 1;
nettrainParam.showCommandLine = 0;

net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);
plot(testT,"0");

hold

plot(Y ,™"xr");

errofim = 0
tol = 0.5 % tolerancia do erro
fim = testT-Y %quantidade de numero de teste-simulacéo
fim =abs(fim) % valor absoluto (se tiver numero
negativo faz ficar positivo)
for i=1:length(Y)% de 1 até a quantidade de valores de Y
if (Fim(i) > tol)
errofim = errofim+l

end
end
erroper = errofim/length(Y)
%errofim é a quantidade de pontos do vetor que sera testado.
%Erroper=a quantidade de erro porcentual obtido.
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B.2 AVALIACAO DOS PARAMETROS E ARQUITETURA DA RNA MLP —

ALGORITMO OTIMIZADO

%
% REDE NEURAL PARA classificacédo das condic¢bes do rebolo — Dressado ou néo
dressado — DANIELA FERNANDA GRIZZO MOIA

% *hkX*k *xkx *hkXxk *xk*k *

tic

clear all
close all

load TabelaNeuroniosMelConfE1E2;

%Carregando os dados de treinamento

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_01_rms.mat')
mediasRms1 = mediaslint;

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_01_mvd.mat')
mediasMvd1 = mediasint;

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_01_marse.mat')
mediasMarse1 = mediasint;

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_02_rms.mat')
mediasRms2 = mediasint;

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_02_mvd.mat')
mediasMvd2 = mediasint;

load ('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\Ensaios\medias_Int_02_marse.mat')
mediasMarse2 = mediaslint;

saidadarede(1:1000) = 0;
saidadarede(1001:length(mediasint)) = 1;

mediasRms = cell2mat({[mediasRms1] [mediasRms2]});
mediasMvd = cell2mat({{mediasMvd1] [mediasMvd2]});
mediasMarse = cell2mat({{[mediasMarse1] [mediasMarse2]});

saida = cell2mat({[saidadarede] [saidadarede]});

Indice = 0;
possibilidades = '111";

if exist('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaErroRIE1E2_MeLr.mat',file') &
exist('C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaProcessamentoRIE1E2_MeLr.mat','
file')
load C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaErroRIE1E2_MeLr;
load C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaProcessamentoRIE1E2_MelLr;
kinicio = k;
tempoanterior = tempo;
tempo = 0;
else
kinicio = 7; % k=7 para fixar o numero de entradas - numero de possibilidades da rede...
Indice = 0;
tempoanterior = 0;
tempo = 0;
ErroDres = {[1};
end

for k=kinicio:bin2dec(possibilidades)
if kK==
k = k+1;
end
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tempo = toct+tempoanterior;

save C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaProcessamentoRIE1E2_Melr k
Indice tempo %\salva informagao para continuagéo do processamento

save C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaErroRIE1E2_MeLr ErroDres

binario = double(dec2bin(k));

while length(binario)<3

binario = cell2mat({[48] [binario]})
end
entrada = 0;

if binario(3) == "1
entrada = mediasRms;
end

if binario(2)=="1"

if entrada ==
entrada = mediasMvd;
else
entrada = cell2mat ({[entrada];[mediasMvd]}) ;
end
end

if binario(1) =="'1"'

if entrada ==
entrada = mediasMarse;
else
entrada = cell2mat ({[entrada];[mediasMarsel}) ;
end
end

[trainP,valP testP,trainIND,vallND,testIND] = dividerand(entrada,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(saida,trainIND,valIND,testIND);

for j=1:9
for k=1:5

for neuronios=1:length(TabelaNeuronios(:,1))
Momento=j/10;

%Variagdo da taxa de apredizagem (Learning Rate)

learn_rate=0;

if k==
learn_rate=0.05;

end

if k==
learn_rate=0.15;
end

if k==3
learn_rate=0.30;
end

if k==
learn_rate=0.50;
end

if k==5
learn_rate=0.90;
end

for m=1:5
if (TabelaNeuronios(neuronios,2)==0) & (TabelaNeuronios(neuronios,3)==0)
NumNeuronios = TabelaNeuronios(neuronios,1);
net = newff(trainP,trainT,[NumNeuronios]);



end

if (TabelaNeuronios(neuronios,3)==0) & (TabelaNeuronios(neuronios,2)~=0)
NumNeuronios = TabelaNeuronios(neuronios,1:2);
net = newff(trainP,trainT,[NumNeuronios]);

end

if TabelaNeuronios(neuronios,3)>0
NumNeuronios = TabelaNeuronios(neuronios,1:3);
net = newff(trainP,trainT,[NumNeuronios]);

end

nettrainParam.mc = Momento;
nettrainParam.Ir = learn_rate;
nettrainParam.show = 5;
nettrainParam.goal = 1e-7;
nettrainParam.epochs = 2000;
nettrainParam.showWindow = 0;
nettrainParam.showCommandLine = 0;

[net, trNet] = train(net,valP,valT);%
Y(m,:,:) = sim(net,testP);
testeT(m,:,:) = testT;

% Rede confusion -matlab para classificagéo -

[c, ~, ~, per] = confusion(testT, sim(net, testP));
trErro = struct('Erro, c, 'Avaliacao’, per);
disp(sprintf('Erro: %.3f', c));

trPerf = struct('Treinamento’, trNetbest_perf, 'Validacao', trNetbest_vperf, 'Teste', trNetbest_tperf);
Tr{m} = struct('Parada’, trNetstop, 'TotalEpocas', trNetnum_epochs, 'MelhorEpoca', trNetbest_epoch,
'Performance’, trPerf, ...

'ErroTrain', trErro);

end

cle

Indice= Indice+1;

ErroDres{Indice,1}=binario(1); %N de Neuroénios - Primeira Camada
ErroDres{Indice,2}=binario(2); %N de Neurdnios - Segunda Camada
ErroDres{Indice,3}=binario(3); %N de Neurdnios - Terceira Camada
ErroDres{Indice,6}=TabelaNeuronios(neuronios, 1); %N de Neurdnios - Primeira Camada
ErroDres{Indice,7}=TabelaNeuronios(neuronios, 2); %N de Neurbnios - Segunda Camada
ErroDres{Indice,8}=TabelaNeuronios(neuronios,3); %N de Neurdnios - Terceira Camada
ErroDres{Indice,9}= Momento; %Momento

ErroDres{Indice,10}= learn_rate; %Taxa de Aprendizagem

ErroDres{Indice,11}= mean([Tr{1}.ErroTrain.Erro Tr{2}.ErroTrain.Erro Tr{3}.ErroTrain.Erro
Tr{4}.ErroTrain.Erro Tr{5}.ErroTrain.Erro]);

ErroDres(Indice,12)=Tri
ErroDres(Indice,13)
ErroDres(Indice,14)
ErroDres(Indice,15)

( )

ErroDres(Indice,16

r

[
S
O WN =
grwn=

erro = 0;
gtdeamostras = 0;
for serie=1:5
gtderro = abs(testeT(serie,:)-Y(serie,:));
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for r=1:length(qtderro)
if gtderro(r) > .5
erro =erro + 1;
end
gtdeamostras = gtdeamostras+1;
end
end
ErroDres{Indice,17} = erro/qtdeamostras;

disp(['Indice processado #',num2str(Indice)]);

tempodecorrido = (toc+tempoanterior)/3600;

disp(['tempo decorrido: ',num2str(tempodecorrido)," horas');

gtde = 45*length(TabelaNeuronios(:,1))*7;

mediadeprocessamento = (toct+tempoanterior)/Indice;

disp(['tempo méedio de processamento: ',num2str(mediadeprocessamento),’ segundos']);
tempoestimado = (mediadeprocessamento*(qtde-Indice))/3600;

disp(['tempo estimado: ',num2str(tempoestimado),' horas']);

end
end
end
end

tempo = toc+tempoanterior;

save C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaProcessamentoRIE1E2_MeLr j
Indice tempo %\salva informagao para continuagéo do processamento

save C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\ContinuaErroRIE1E2_MelLr ErroDres

save C:\CopiaTodosEnsaios\Ensaios\Vetores_estatist_interpolados\workspaceE1E2_MeLr
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