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Neural Tool Condition Estimation in The
Grinding of Advanced Ceramics

M. E. Nakai, H. G. Junior, P. R. Aguiar, E. C. Bianchi and D. H. Spatti

Abstract— Ceramic parts are increasingly replacing metal
parts due to their excellent physical, chemical and mechanical
properties, however they also make them difficult to manufacture
by traditional machining methods. The developments carried out
in this work are used to estimate tool wear during the grinding of
advanced ceramics. The learning process was fed with data
collected from a surface grinding machine with tangential
diamond wheel and alumina ceramic test specimens, in three
cutting configurations: with depths of cut of 120pm, 70 pm and
20pm. The grinding wheel speed was 35m/s and the table speed
2.3m/s. Four neural models were evaluated, namely: Multilayer
Perceptron, Radial Basis Function, Generalized Regression
Neural Networks and the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System. The models’ performance evaluation routines were
executed automatically, testing all the possible combinations of
inputs, number of neurons, number of layers, and spreading.
The computational results reveal that the neural models were
highly successful in estimating tool wear, since the errors were
lower than 4%.
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1. INTRODUCAO

EVIDO a baixa densidade, superior resisténcia ao

desgaste e a corros@o e suportabilidade a altas
temperaturas, as ceramicas estruturais avancadas, tais como o
oxido de aluminio, nitreto de silicio e a zirconia estdo sendo
cada vez mais utilizados na engenharia e na medicina [1,2].

Destaca-se no processo de usinagem deste tipo de cerdmica
a retificacdo como sendo um dos estagios mais importantes,
pois é de elevada complexidade e envolve o contato de grande
numero de particulas abrasivas com a superficie da pega [3].

A retificacdo também influéncia diretamente na rugosidade,
sendo este um fator essencial na inspe¢do em varias aplicagdes
industriais, como a producdo e processamento de metais,
semicondutores, ceramicas, papel e plastico [4].

Estimar o desgaste das ferramentas envolvidas com o
processo de usinagem tem sido uma tOnica na comunidade
técnico cientifica atualmente, pois melhorias significativas na
eficiéncia destes processos podem ser obtidas com modelos
capazes de identificar e determinar varidveis criticas que
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conduzem a uma resposta desejada [5,6].

No caso do desgaste do rebolo, pontuam-se trés fases: uma
alta taxa de desgaste inicial, seguida de um crescimento
aproximadamente constante da taxa de desgaste e sofrendo
uma aceleragdo elevada nesta taxa num terceiro momento [7].

Um dos modos de se diminuir a quantidade de paradas da
maquina, assim como as chances de erro no processo ¢ a
estimacdo do desgaste através do monitoramento dos sinais
provenientes do processo de retificagdo, técnica esta que
levaram Webster, Dong e Lindsay [8] a constatar que o sinal
de emissao acustica representa com confiabilidade a existéncia
de falhas na superficie da pega e do rebolo, viabilizando sua
utilizacdo em mais aplicagdes.

O controle do processo de retificagdo ¢ vital para aumentar
o desempenho da ferramenta em termos de acabamento
superficial, tolerdncias requeridas e ciclo de operagdes [9].

Tendo em vista uma efetiva reducdo de custos, juntamente
com o aumento da qualidade das pecas produzidas, a aplicagdo
de sistemas mais inteligentes em ambientes industriais e,
portanto, o controle dos danos causados no processo ¢ crucial
e de interesse direto de todos os setores dependentes desse
processo.

A retificacdo automatica e inteligente ¢ utilizada por
industrias para a produgdo com alta qualidade de acabamento
e geometria e neste cenario destaca-se a rugosidade como um
dos fatores mais importantes para se avaliar a condicdo da
peca durante o processo de acabamento[10].

A ceramica avanc¢ada vem sendo utilizada nos ultimos 50
anos em aplicagdes elétricas, magnéticas, eletrOnicas, Oticas
(ceramica funcional), térmicas (ceramica estrutural) e em
ambientes com elevadas temperaturas [11].

Sdo caracteristicas na maioria das ceramicas, a resisténcia a
altas temperaturas e a desgaste, alta dureza, baixa
condutividade termal e elétrica e estabilidade quimica [12].

As ceramicas estruturais apresentam elevada complexidade
de usinagem, devido a dureza e fragilidade. Devido a sua alta
fragilidade, os componentes invariavelmente sofrem danos,
como trincas superficiais ou subsuperficiais durante o
processo de remocdo de material, resultando em perda de
resisténcia mecanica.

Muitos defeitos como fissuras, alta rugosidade e ranhuras
podem ocorrer durante o processo de sinterizacdo da cerdmica,
resultando diretamente na reducdo da qualidade mecanica da
sua estrutura. A retificagdo remove essa camada defeituosa
melhorando sistematicamente as propriedades da pega [13].

E como resultado da retificagdo de pecas de ceramicas
avangadas, verificam-se diferentes tipos de danos em
consequéncia de trés mecanismos distintos de remocao de
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material: fratura intergranular e deslocamentos de graos; micro
fratura e formacdo de fragmentos de grdo através de trincas
intragranulares; e remog¢do de grandes por¢des de graos, por
meio de lascamentos devido a propagacdo de trincas
transgranulares.

Infelizmente a aplicagé@o industrial de ceramicas avangadas
¢é restrita pelas dificuldades na usinagem e custos elevados.
Consequentemente, diversas frentes de trabalho podem ser
destacadas em literatura somando esfor¢cos para melhorar a
eficiéncia destes processos [14].

O desgaste total do rebolo aumenta com o tempo de corte.
Ele pode ser dividido em uma diminui¢do de raio e em
desgaste de quina do rebolo. Se o desgaste ndo é compensado
durante a retificagdo por um sistema de medi¢do adequado,
pode-se ter um erro de medida ou eventualmente surgirem
vibragdes na superficie da peca.

Todos os tipos de desgaste ocorrem simultaneamente em
maior ou menor grau. O desgaste por atrito envolve a perda de
afiagdo dos grdos abrasivos e crescimento das areas planas
devido ao atrito com o material da peca. A fratura do grido
abrasivo provoca a remog¢do de fragmentos, e a fratura do
aglomerante resulta no desalojamento do gréo abrasivo inteiro
devido aos esforgos de corte [15].

Assim, o monitoramento inteligente e controle do processo
de retificagdo bem como a identificacdo da rugosidade da pega
apresentam trés importantes fungdes: (i) detectar problemas na
rugosidade que pode ocorrer durante o processo de retificagdo,
(i) prover informacdo para otimizar e controlar o processo em
tempo real, (iii) contribui para consolidar uma base de dados,
que é necessaria na determina¢do das melhores condi¢des de
operagao.

II. MODELOS NEURAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) parametrizadas
linearmente podem ser expressas matematicamente como um
vetor de fungdes basicas, tal como uma fun¢do vetorial ndo-
linear, cujos argumentos sdo pré-processados por uma fungao
escalar [16].

Perceptron Multicamadas

Também chamadas de redes MLP (Multlayer Perceptron),
sio RNA’s do tipo FeedForward com treinamento
supervisionado, possuem muiltiplas camadas neurais. A
caracteristica principal das redes em camadas ¢ a presenga de
uma ou mais camadas escondidas, as quais sdo responsaveis
pela extragdo e armazenamento de conhecimentos associados
a alguma aplicagdo especifica [17].

Em redes Perceptrons multicamadas, as “tarefas” sao
distribuidas através das camadas. Os estimulos ou sinais sdo
apresentados a rede na camada de entrada. A camada
intermediaria extrai as informagdes e as codificam através dos
pesos sinapticos, formando assim uma representacdo propria
do ambiente externo.

Finalmente, a camada de saida recebe os estimulos da
camada intermediaria, e mapeia o padrio de resposta que sera
a saida da rede. O processo de treinamento destas redes ¢

realizado pelo algoritmo conhecido como BackPropagation ou
Regra Delta Generalizada. O algoritmo de treinamento ¢
realizado em dois passos: um Passo Forward onde um padriao
¢ aplicado nas entradas da rede e as informacdes sdo
propagadas camada a camada até as saidas, ndo alterando os
pesos sinapticos; Passo Backward onde a partir das saidas
calcula-se o erro que sera propagado, de volta, objetivando o
ajuste da matriz de pesos sinapticos.

As redes MLP sdo as mais empregadas nas solucdes de
problemas de engenharia, pois possuem elevada capacidade de
generalizacdo, robustez e eficiéncia computacional. Suas
principais aplicagdes sdo em aproximar fungdes, reconhecer
padrdes, identificagdes e controle [18].

Redes de Base Radial

Também conhecidas por Radial Basis Function ou RBF e
assim como as redes Perceptron Multicamadas essas RNA’s
também sdo empregadas para aproximacdo de fungdes e
classificagdo de padrdoes em espagos com dimensdo muito
grande. Os NeurOnios de saida executam uma combinagido
Linear das fungdes bases computadas pelos Neurdnios da
camada intermediaria. Portanto, como nas RNA’s Perceptron
Multicamadas, os Neurdnios escondidos formam fungdes
bases sigmoéides que sdo diferentes de zero em uma regido
infinitamente grande do espago de entradas. Na RBF, as
respostas dos Neurdnios escondidos sdo diferentes de zero
apenas dentro de uma regido localizada “muito pequena”.

Em relagao aos problemas de classificagdo de padrdes, as
redes MLP conseguem separar padrdes referentes as diversas
classes por meio da combinagao de hiperplanos, enquanto que
nas redes RBF as curvas de separagao sdo fungdes radiais. Os
critérios de distdncias métricas maximas em funcdo de
determinados pontos sdo especificados usando-se a verificagdo
dos dados de entrada.

Sua superioridade, portanto, é devida a utilizacdo de
algoritmos de aprendizado linear para complementar a tarefa
normalmente realizada pelos algoritmos ndo lineares,
enquanto mantém a alta precisdo dos algoritmos ndo lineares

[19].
Redes de Regressdo Generalizada

A rede neural de regressdo generalizada (GRNN) tem a
caracteristica de n@o necessitar de um algoritmo de
treinamento iterativo. A rede aproxima uma funcdo arbitraria
entre os vetores de entrada e saida, obtendo a fungdo estimada
diretamente dos dados de treinamento. Com o aumento do
tamanho do grupo de treinamento, a estimativa do erro se
aproxima de zero, caracteristica altamente desejada para um
estimador.

A rede neural de regressdo generalizada é usada na
estimagdo de variaveis continuas, como em técnicas de
regressdo padrio. A GRNN ¢ uma variante da rede neural
RBF, fundamentada na técnica estatistica chamada regressao
kernel. A principal vantagem da rede GRNN ¢é o rapido
aprendizado e a convergéncia para uma superficie de regressao
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otima quando se tem um numero grande de amostras. A
GRNN tem bom desempenho com dados esparsos em um
ambiente de tempo real porque a sua superficie de regressao é
instantaneamente definida em qualquer local do espago
amostral [20].

A GRNN ¢ capaz de aproximar qualquer fungfo arbitraria,
mesmo existindo relagdes ndo lineares entre as variaveis de
entrada e a saida, criando a func¢do de estimagdo de saida
diretamente.

Esta caracteristica é particularmente vantajosa com dados
esparsos em uma aplicacdo em tempo real, sendo esta sua
principal diferenca em relagdo as redes mais populares, ja que
seu aprendizado nio utiliza uma abordagem de ajuste iterativo
para adquirir informacao sobre o treinamento.

Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy

Trata-se dos Sistemas Hibridos mais pesquisados na
atualidade, associando duas técnicas de modelagem muito
populares (Redes Neurais e a Logica Fuzzy). Enquadra-se no
tipo de sistema hibrido incorporado. Consiste em Implementar
um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS - Fuzzy Inference
System) através de uma arquitetura paralela distribuida como
a de uma Rede Neural, de forma que os algoritmos de
aprendizado possam ser usados para ajustar o FIS.

Associam a capacidade de aprendizado e de tolerancia a
falhas das RNA, com a interpretabilidade dos Sistemas de
Inferéncia Fuzzy, assim, permitem a integracdo de
conhecimento explicito (de especialistas) e conhecimento
implicito (conjunto de dados) e extragdo de conhecimento sob
a forma de regras de inferéncia fuzzy. S@o aplicados a
problemas de reconhecimento de padrdes // sistemas de
classificagdo de dados, sistemas para diagndstico // mineragdo
de dados, aproximacgao de fung¢des // identificagdo e controle e
previsao de séries temporais.

A estrutura basica de um sistema Neuro-Fuzzy ANFIS,
também chamado fuzzy Sugeno ou fuzzy do tipo 3, se baseia
na equivaléncia funcional, sob certas restri¢des, entre as redes
RBF e os sistemas fuzzy do tipo TSK. Neste modelo uma
Unica saida ¢ calculada diretamente sem defuzzificagdo, como
uma ponderacdo das entradas de acordo com as regras fuzzy,
que podem ser determinadas por um algoritmo computacional
baseado em redes neurais [21].

III. METODOLOGIA EXPERIMENTAL PARA COLETA DE DADOS

As condigdes de retificagdo e dressagem foram
configuradas de acordo com as experiéncias adquiridas pelo
grupo de Usinagem por Abrasdo, sendo os principais
parametros registrados na Tabela I. Os moddulos de aquisicao
de emissdo acustica (DM42) e de poténcia média foram
ligados a um bloco de conectores modelo BNC2110, que por
sua vez foi conectado a uma placa de aquisi¢do, Modelo PCI-
6035E de 16 bits de resolucdo e frequéncia maxima de
aquisicdo de 200 kS/s, fabricado pela National
InstrumentsTM.

A coleta dos dados foi realizada sob a plataforma do
programa computacional LabVIEW®.
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TABELA 1. CONFIGURACAO DOS PARAMETROS DE RETIFICACAO.

Velocidade de Corte (vq) 35m/s
Velocidade da Pega (v,,) 2.3m/min.
Vaz3o do Fluido 27.51 I/min.
Pressdo do Fluido < 0.2Kgf/cm?
Concentragdo do Fluido 4%
Profundidade de Dressagem 2pm
Passos de Dressagem 8

O cabo do sensor de emissdo acustica foi conectado na
porta de aquisi¢do RMS, ou seja, todos os sinais coletados de
emissao acustica foram valores RMS. Esta opgéo foi escolhida
em fungdo dos objetivos deste trabalho de usar o sinal RMS de
EA como entrada para os modelos neurais juntamente com o
sinal de poténcia de corte e o pardmetro DPO, sendo este
altimo funcdo dos valores RMS de EA. A frequéncia de
aquisic¢ao foi configurada para 2KS/s.

No moédulo de aquisi¢do de poténcia é possivel coletar
sinais de corrente instantdnea, corrente RMS, tensdo
instantanea, e poténcia média. O sinal monitorado foi o de
poténcia média e a taxa de aquisicdo foi a mesma que a da
emissao acustica, 2 KS/s. A Tabela II mostra os valores
ajustados no modulo de aquisi¢@o de poténcia.

TABELA II. CALCULO DA ESPESSURA EQUIVALENTE DE CORTE.

Profundida Velocidade Velocidade h

de corte (a) de Corte (v, da Mesa (v,) ed
Test 1 20pum 35m/s 2.3m/min 0.02 pm
Test 2 70pm 35m/s 2.3m/min 0.07 um
Test 3 120pm 35m/s 2.3m/min 0.132 pm

A interface grafica de aquisi¢do de sinais (LabVIEW) foi
preparada para coletar os sinais de poténcia média e emissdo
acustica RMS concomitantemente. Foi configurada a opg¢éo de
salvar os arquivos em formato binario de 16 bits.

Apds a montagem do banco de ensaios e configuragdes dos
equipamentos foi realizada a coleta dos sinais e as medigdes
da rugosidade e do desgaste. Foram escolhidas trés
profundidades de corte (a) diferentes. Essas profundidades
foram escolhidas adotando a metodologia de uma remocao
branda de material (¢ = 20pum), uma remocgao intermediaria de
material (¢ = 70um) e uma remocdo de material mais intensa
(a =120 pm).

Como a velocidade de corte (vy) e a velocidade da
peca/mesa (v,,) ndo variaram ao longo dos ensaios, a espessura
equivalente de corte (heq) ficou em funcdo da profundidade de
corte (a).

Nos trés ensaios, foi removida a mesma quantidade de
material de 16,000mm?®. A varia¢do do pardmetro h., (devido a
variacdo de profundidade de corte) resultou em uma variagdo
na quantidade de passes de retificagdo para a remocao da
mesma quantidade de material. Cada ensaio foi dividido em
10 partes com o mesmo numero de passadas na peca. Antes de
iniciar o ensaio e ao final de cada parte fora realizada a
medicdo da rugosidade e do desgaste. O corpo-de-prova foi
dividido em 11 pontos igualmente espacados para se garantir
os valores da rugosidade média (Ra), pois o valor de Ra deve
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permanecer constante ao longo do corpo-de-prova.

Em seguida, a mesa é acionada até que o rebolo corte a
peca de ceramica imprimindo o perfil da superficie contendo o
degrau relacionado ao desgaste. Para cada ensaio, em cada
passe de retificagdo foram coletados os sinais de emissdo
acustica (RMS) e poténcia média, e o numero de sinais
coletados por ensaio.

De posse dos arquivos dos sinais de emissdo acustica e
poténcia de corte dos trés ensaios foi realizado o
processamento digital dos sinais, sob a plataforma do
programa computacional MATLAB, obtendo as estatisticas:
média da emissdo acustica (AE), desvio da emissdo acustica
(std(AE)), média da poténcia (PW), desvio da poténcia
(std(PW)) e o DPO.

IV. PROCESSO DE APRENDIZADO DOS SISTEMAS NEURAIS

Para a obtencdo de todas as configuracdes possiveis de
conjuntos de entradas foi utilizado um algoritmo binario
utilizando estas 5 estatisticas obtendo-se 31 possibilidades de
entradas devido a ordem de permuta de mesmas variaveis nao
alterar o resultado da combinagao.

Utilizou-se modelos neurais de apenas uma saida, portanto
para cada tipo de rede neural avaliado obtiveram-se 3 modelos
neurais, um para cada profundidade de corte, totalizando 12
modelos neurais.

Devido as intimeras possibilidades de configuracio do
modelo MLP, o algoritmo utilizado foi o mais complexo e
custoso computacionalmente, pois neste modelo foram
confeccionadas redes com 1 a 3 camadas neurais, variando-se
a quantidade de neurdnios de 5 a 40 por camada.

A RBF tem como pardmetro de configuragdo o “spread” e
devido as caracteristicas da fungdo de base radial os
pardmetros de testes foram variados de forma exponencial
visando proteger o algoritmo de testes de influéncias dos
parametros de configurag@o. A variagdo ocorre de 0.003 a 19,
valores obtidos a partir de ensaios preliminares.

Devido as caracteristicas semelhantes entre modelos
neurais GRNN e RBF, o parametro de configuragao utilizado
neste modelo neural também foi o “spread”, sendo este
variado também de forma exponencial: de 0.003 a 19, valores
obtidos a partir de ensaios preliminares.

O parametro de configuragdo testado para os modelos
ANFIS foi a quantidade de fungdes de pertinéncia utilizadas,
variando-se de 2 a 9. Testes preliminares demonstraram que
quantidades de fungdes de pertinéncia maiores que 9 ndo
resultaram na diminui¢do do erro médio de saida dos modelos
testados.

Através do algoritmo de teste de influéncia dos pardmetros
de configuragdo e de conjunto de entrada foi possivel
determinar as melhores entradas para cada profundidade de
corte e para cada modelo neural. A Fig. 1 apresenta o
resultado do algoritmo para a profundidade de corte de 120pum
para o modelo neural MLP.
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Figura 1. Erro e desvio padrao do erro para o desgaste da ferramenta para a
profundidade de corte de 120pum, modelo neural MLP.

Os conjuntos de entradas avaliados estdo representados no
eixo y e os erros médios percentuais no eixo x. Foram
adotados como indice de repetibilidade da rede, os valores do
desvio padrao obtido em cada rede para cada modelo neural
estudado. O mesmo procedimento fora realizado para os
demais modelos neurais, e podem ser conferidos nas Fig. 2,
Fig. 3 e Fig. 4.
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Figura 2. Erro e desvio padrdo do erro para o desgaste da ferramenta para a
profundidade de corte de 120pm, modelo neural RBF.
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Figura 3. Erro e desvio padrao do erro para o desgaste da ferramenta para a
profundidade de corte de 120pum, modelo neural GRNN.
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Figura 4. Erro e desvio padrdo do erro para o desgaste da ferramenta para a
profundidade de corte de 120pum, modelo neural ANFIS.

V. AVALIACAO DA PERFORMANCE DOS ESTIMADORES
NEURAIS

A Tabela III apresenta as performances resultantes do
treinamento realizado com a rede neural MLP. A primeira
coluna especifica a saida treinada; a segunda coluna mostra os
ensaios usados no treinamento; na terceira coluna os grupos de
entradas que obtiveram melhores erros percentuais; As duas
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colunas seguintes representam o erro percentual e desvio
padréo obtidos para os modelos.

TABELA III. DESEMPENHO PARA A MELHOR REDE MLP.

Saida Entradas Erro(%) Std. D. (%)
120pm AE/DPO/std(AE) 4.190 0.647
70pum AE/PW/DPO/std(PW) 4.805 0.969
20um AE/PW/DPO/std(AE)/std(PW) 4.037 0.358

Verifica-se que somente o modelo neural que tem como
saida o desgaste, para o ensaio de 70um, utilizou o nimero
maximo de neurénios (40) da camada escondida,
demonstrando que a faixa de variacdo para o numero de
neur6nios da camada escondida para os modelos de estimacdo
foi adequada.

Os erros percentuais do desgaste estdo muito acima dos
erros obtidos para a rugosidade, demonstrando a melhor
adequacdo das redes ao comportamento da rugosidade.
Observa-se que a média do sinal de EA esta presente em todos
os melhores modelos, ressaltando sua importancia no processo
de retificagao.

A Tabela IV apresenta os resultados da rede neural RBF.
Observa-se que o menor erro percentual para o desgaste foi do
ensaio de 70pum (3.829%), onde se pode verificar que as
estatisticas derivadas do sinal de EA contribuiram
significativamente para o aprendizado da rede RBF.

A Tabela V apresenta os resultados para a melhor rede
GRNN. A performance escolhida fora obtida para o desgaste
no ensaio de 20um (4,84%).

Na Tabela VI, observa-se que os menores desvios foram
obtidos para a estimacdo do desgaste no ensaio de 70pum
(5,48%).

TABELA IV. DESEMPENHO PARA A MELHOR REDE RBF.

Saida Entradas Erro(%) Std. D. (%)
120pm AE / std(AE) 6.075 1.194
70pum AE / std(AE) / std(PW) 4.874 0.613
20pm AE / std(AE) / std(PW) 3.829 0.220

TABELA V. DESEMPENHO PARA A MELHOR REDE GRNN.

Saida Entradas Erro(%) Std. D.(%)
120pm AE / std(AE) 5.353 0.962
70um AE / std(AE) 8.047 1.483
20um AE / PW / DPO / std(PW) 4.843 0.697

TABELA VI. DESEMPENHO PARA O MELHOR MODELO ANFIS.

Saida Entradas Erro(%) Std. D.(%)
120pm AE / std(AE) / std(PW) 13.701 7.564
70pum AE / std(AE) / std(PW) 5.484 1.343
20pum AE / PW / std(AE) / std(PW) 8.872 2.552

Os sinais derivados do sinal de EA também contribuiram
significativamente para o aprendizado da rede GRNN e do
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sistema ANFIS. Separando as redes por ensaio, verifica-se que
a rede MLP obteve melhor desempenho em 3 ensaios: para o
desgaste, os ensaios de 120pm e 70um. A rede RBF possuir
melhor desempenho no desgaste para o ensaio de 20pm.

No entanto, em varios casos 0s erros percentuais estdo
proximos, como por exemplo, as redes RBF e MLP para a
estimagdo do desgaste nos ensaio de 70um. Portanto, a escolha
para a implementagdo dessas redes dependera de outros
fatores, tais como o tempo de processamento, e a
repetibilidade do modelo, avaliado pelo desvio padrdo do erro.

Observou-se que para todos os tipos de redes estudadas, o
tempo de processamento foi maior para o ensaio de 20um.
Este fato pode ser explicado pelo maior nimero de amostras
para o treinamento das redes neurais desse ensaio (860
passadas), comparado com demais ensaios.

O sistema ANFIS obteve o maior tempo médio de
processamento, de 170 segundos, para o desgaste. Para o
ensaio de 120pm o tempo médio de processamento foi de
31.973 segundos para o desgaste. Os menores tempos foram
obtidos para a rede GRNN, com o tempo médio de 0.792
segundos para o ensaio de 120um na estimagéo do desgaste.

Assim, a rede GRNN foi a que apresentou a maior
velocidade de treinamento, seguida pelas redes RBF, MLP e
ANFIS.

V1. CONCLUSOES

Os processos de fabricagdo voltados para a retificagdo
tangencial plana agrupam diversas areas de conhecimento,
sendo todas elas exaustivamente investigadas na atualidade.
No entanto, devido a complexidade do processo, diversidade
das ferramentas e outros fatores, ainda é uma area que possui
enorme potencial para novas pesquisas.

E neste contexto, a utilizacdo de sistemas inteligentes para
0o monitoramento, notadamente aqueles fundamentados em
Redes Neurais Artificiais, agrega melhorias no processo,
possibilitando sua automagdo e, consequentemente, sua
otimizacgao.

Por serem pesquisas emergentes, este trabalho pontuou uma
necessidade real da area, que tange sobre a comparagdo dos
diversos modelos neurais disponiveis para estimacdo de
rugosidade e desgaste do rebolo no processo de retificagao.

As estatisticas utilizadas representaram muito bem as
grandezas medidas, principalmente as estatisticas derivadas do
sinal de EA. A poténcia ndo foi tdo significativa devido a
pequena area de contato entre a pega e o rebolo e a inércia do
sistema rebolo-motor.

Verificou-se que os varios tipos de redes estudados se
complementam, entretanto, a RNA mais adequada para este
processo de fabricagdo ¢ a rede MLP, pois apresentou os
menores erros na profundidade de corte de 120pum e 70um e o
segundo menor erro para a profundidade de 20um.

Tal configuragdo ndo obteve os melhores resultados no
tempo de treinamento, mas foi mais a generalista durante a
validagéo.
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