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p: centro da funcdo gaussiana

o. suporte da funcdo gaussiana

T: conjunto de treinamento

J: erro quadratico médio, na saida de uma rede RBF



RESUMO

O monitoramento de processos de fabricacdo por usinagem tem se mostrado de
extrema importancia nas empresas que buscam um nivel de exceléncia em
gualidade, auxiliando na melhor alocacdo de recursos e reducdo de desperdicios
oriundos de pecas com problemas de qualidade. Abordagens multisensoriais tém
sido empregadas no monitoramento desses processos com o objetivo de utilizar os
sinais no treinamento de sistemas de inteligéncia artificial na tarefa de indicar
desvios nas ferramentas ou no produto sendo fabricado. Neste trabalho, trés
sistemas de inteligéncia artificial foram utilizados com o objetivo de prover
estimativas para o diametro de furos obtidos por processo de furacdo de preciséo.
Uma rede neural artificial perceptron de mdultiplas camadas (RNA MLP), um sistema
de inferéncia adaptavel neuro-fuzzy (ANFIS) e uma rede neural artificial com funcao
de base radial (RBF) foram treinados com os dados obtidos com 0s sensores para
estimar os diametros dos furos para cada material do corpo-de-prova. A definicdo da
melhor configuracdo para cada sistema de inteligéncia artificial foi obtida através de
algoritmos desenvolvidos para verificar a influéncia dos sinais e dos parametros
particulares de cada sistema sobre o resultado final da estimativa. Os resultados
obtidos indicam que a RNA MLP apresenta maior robustez perante a variagdo nos
dados apresentados. O sistema ANFIS e a rede RBF mostraram que seu resultado
varia acentuadamente quando h& variacbes nos dados apresentados no
treinamento, requerendo que estes sistemas sejam treinados sempre com o0
conjunto de dados apresentados na mesma ordem. A analise de influéncia dos
sinais mostrou que, embora a abordagem multisensorial apresente bons resultados
na rede MLP, o mesmo nao se repetiu para os demais sistemas que apresentaram
erros durante o treinamento ou ndo apresentaram caracteristicas de aprendizado. O
sinal correspondente a forca no eixo Z apresentado isoladamente aos sistemas

produziu os melhores resultados.

Palavras-chave: ANFIS. Monitoramento de processo de furagdo. Sistemas de

inteligéncia artificial. RBF. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

The supervision of manufacturing process by machining has been extremely
important in companies which aim an excellence level in quality, helping on best
assets allocation and waste reduction originated from pieces with quality problems.
Multi-sensory approaches have been employed in the supervision of these processes
aiming the use of signals in the training of artificial intelligence systems in order to
indicate deviations in tools or in product being manufactured. Turning, grinding,
milling and drilling have been the target of the application of these supervision
intelligence systems. In this work three artificial intelligence systems were applied in
order to provide estimations for the diameters of the holes obtained by precision
drilling process. A Multilayer Perceptron Neural Network (ANN MLP), an adaptive
neuro-fuzzy inference system (ANFIS) and an artificial neural network with radial
basis function (RBF) were trained with the data obtained from the sensors to
estimate the hole diameters for each material of the test pieces. The definition of the
best configuration for each artificial intelligence system was obtained through
algorithms developed to verify the signals influence and particular parameters of
each system concerning the final estimation result. The tests results were analyzed
under three criteria: the absolute and medium errors, the system capacity of
obtaining correct results for each estimation — classifying them as approved or
rejected — and the error analysis regarding the necessary tolerance classes to
maintain process within the limits of precision mechanics. The results obtained
indicate that the ANN MLP presents higher robustness before variation in the data
presented. The ANFIS system and RBF network have shown that their result vary
sharply when there are data variations presented in training, requiring these systems
to be always trained with the data set presented in the same order. The signals
influence analysis have shown that despite the multi-sensory approach has
presented good results in MLP network; the same has not occurred to the other
systems which presented errors during training or have not shown learning
characteristics. The corresponding signal to force in Z axis presented separately to
the intelligent systems has shown the best results.

Keywords: ANFIS. Drilling process monitoring. Artificial intelligent systems. RBF.

Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

O controle de processos industriais de fabricagcdo por usinagem tem grande
importancia econdmica devido a busca pela reducdo do desperdicio de matéria-
prima e mao-de-obra. Operacdes indiretas de fabricacdo, como o controle de
gualidade dimensional, geram custos indiretos que podem ser evitados ou reduzidos
através do emprego de sistemas de controle (Kamen,1999). O emprego de sistemas
inteligentes de manufatura (SIM) € o proximo passo no monitoramento dos
processos de fabricacdo e vem sendo pesquisado, através da aplicacdo de redes
neurais artificiais (RNA), desde os anos 1980 (HUANG; ZHANG, 1994).

O emprego de sistemas automatizados de manufatura tem ganhado espaco
na industria, sendo aplicados em centros de usinagem ou maquinas CNC
individualmente. Técnicas de automacdo aplicadas na manufatura dividem-se no
processamento, montagem, inspecado e movimentacao de produtos.

Na inspec¢do, diversos métodos de controle de qualidade auxiliado por
computador (CAQC, na sigla em inglés) tém sido empregados na industria. Dentre
esses métodos ha o controle por inspecéo visual através da aplicacdo de sistemas
inteligentes para deteccao de defeitos (Matsushima et al., 2010), a analise de sinais
de emissdo acustica e vibracdo para determinacdo do desgaste de rebolos e
estimativa da rugosidade superficial em processos de retificagdo (Aguiar et al.,
2010).

O processo de furacdo por usinagem esta entre 0os processos de fabricacéo
mais utilizados na industria em geral. Na busca por maior qualidade deste processo,
RNA tem sido empregadas para o monitoramento do desgaste de brocas por meio
da utilizacdo de sensores. Dentre os tipos de sinais empregados estdo os de
esforcos de usinagem obtidos por dinamémetro (Yang et al., 2009), corrente elétrica
obtida pela aplicacdo de sensores de efeito Hall no motor elétrico (Li; Tso, 1999),
vibracdes (Abu-Mahfouz, 2003), e ainda, uma combinacao destes e outros sensores
como acelerbmetros e de emissdo acustica (Kandilli et al., 2007).

O uso de sistemas de inteligéncia artificial vem preenchendo uma lacuna
existente na obtencdo de modelos matematicos para sistemas complexos. Durante
esta pesquisa nao foram encontrados modelos matematicos, em artigos cientificos
ou livros, para a avaliagdo dinamica do processo de furacdo visando a obtencéo da

geometria final do furo.
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2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € analisar o desempenho de trés técnicas de
inteligéncia artificial na estimacédo do diametro de furos no processo de furacdo de
precisao, e contribui para a ratificacdo da aplicagcdo de sistemas de inteligéncia
artificial na tarefa de avaliar o resultado final de processos de fabricacdo por
usinagem.

Esta pesquisa contribui também para a extensdo da pesquisa iniciada por
Cruz (2010), que analisou as relacdes entre os sinais resultantes do monitoramento
da furacdo e os didmetros obtidos, através de redes neurais artificiais (RNA)
perceptron de multiplas camadas (MLP).

Os sistemas de inteligéncia artificial sdo alimentados com conjuntos de dados
compostos por: sinais de sensores utilizados no monitoramento da furacéao,
combinados e isolados; os parametros de corte e os resultados obtidos na medicao
dos diametros.

Redes neurais artificiais perceptron de multiplas camadas (RNA MLP), um
sistema de inferéncia adaptavel neuro-fuzzy (ANFIS) e uma rede com funcédo de
base radial (RBF) sédo as técnicas de inteligéncia artificial estudadas na funcdo de

estimar o diametro de furos usinados.
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3 JUSTIFICATIVA PARA A REALIZACAO DESTA PESQUISA

Processos de fabricacdo automatizados, como aqueles realizados em centros
de usinagem, trazem uma elevacao na capacidade de producéo, reduzindo o ciclo
de fabricagdo, devido ao menor numero de equipamentos necessarios para
completar um produto, pouca necessidade de movimentacdo de materiais e menor
mao-de-obra empregada. Entretanto, a manufatura caminha para uma
automatizacdo mais completa, partindo do principio de que sistemas inteligentes
estdo entre as técnicas de automacao mais confiaveis, visto que, procuram imitar o
comportamento humano no que diz respeito a capacidade de tomar decisdes. Desse
modo, um sistema produtivo somente ser4 completamente automatizado se requerer
a minima intervencdo humana. A reducdo desta dependéncia contribui para a
elevacdo da qualidade de vida dos trabalhadores da industria, retirando-os do
ambiente de trabalho agressivo e dando-lhes oportunidades de galgar melhores
postos de trabalho.

Deste ponto de vista, este trabalho contribui para a popularizacédo da
aplicacdo de sistemas de inteligéncia artificial na manufatura, avaliando seu
desempenho na tarefa de realizar o controle de qualidade utilizando tanto uma
abordagem multisensorial, quanto uma aplicagdo com apenas um sensor, ou ainda,

uma combinagdo em pares.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 FABRICACAO MECANICA POR PROCESSO DE FURACAO

A fabricagdo de componentes obtida por processos que envolvem remocao
mecanica de material por cisalhamento é conhecida como usinagem. A peca original
possui um tamanho suficiente para que, apés a remocédo de material, a geometria
desejada seja alcancada, atendendo as tolerancias e ao acabamento superficial
especificado (Walker, 2006). Neste tipo de processo, diversos métodos de obtencéo
de uma geometria especificada estdo disponiveis como: furacdo, fresamento,
torneamento e retificagcdo. O material removido é chamado de cavaco. Os processos
de usinagem representam uma grande parte dos processos de fabricacao utilizados
na inddstria atualmente e, estima-se que cerca de 70% dos produtos manufaturados
sao produzidos por este tipo de processo e, desse percentual, 10% correspondem a
processos de furacao (Youssef; EI-Hofy, 2008).

No processo de furacdo, exemplificado na Figura 1, geralmente a peca (P) é
fixada a estrutura da maquina-ferramenta (E) e através do movimento da ferramenta
(F), rotativo (R) e de translacéo (T) na direcdo do eixo do furo a ser obtido, o cavaco
é removido dando forma a caracteristica desejada para o produto. O movimento de
translacdo da ferramenta € conhecido como avanco. A ferramenta utilizada em
processos de furacdo € chamada broca helicoidal e possui geometria adequada para

a retirada do cavaco.

Figura 1 — Representacdo do processo de furacdo. Adaptado de Walker (2006).
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Os tipos de maquinas-ferramenta geralmente utilizadas consistem em:
furadeiras de bancada, radiais, verticais dentre outros. Independente do tipo, as
furadeiras devem apresentar resisténcia e rigidez suficientes para permitir a
operacdo adequada durante a furacdo, quando os esforcos de corte e torques
surgem. Para se obter precisdo na furacdo o mandril deve possuir minima
excentricidade na montagem com a broca e, para reduzir a tensédo na ferramenta o
mecanismo de avanco deve ser verificado contra folgas (Stephenson; Agapiou,
2006).

4.1.1 FERRAMENTA DE CORTE

A broca helicoidal € uma das ferramentas de corte mais complexas dentre
aquelas utilizadas nos processos de usinagem de metais. Além dos gumes,
necessarios para cortar o metal, a broca deve possuir canais para conduzir o cavaco
para fora da regido de corte e uma haste para fixacdo no mandril, conforme a Figura
2.

Diametro da broca Guia

v
—

— Altura da ponta <—Altura do ajuste—»

a—Altura de hélice————»

¢—————Altura total

 J

Figura 2 — Nomenclatura longitudinal de uma broca helicoidal. Klocke (2011)

A geometria da ponta da broca é apresentada na Figura 3, onde as € 0 angulo
de incidéncia,  é o angulo de cunha e y; € o angulo de saida. O gume transversal
tem a func@o de deformar plasticamente o metal, direcionando-o a aresta de corte
maior que promove a separacdo do material excedente do restante da peca
trabalhada.



Figura 3 - Geometria da ponta de uma broca helicoidal. Adaptada de Klocke (2011).
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De acordo com as caracteristicas do material a ser usinado o angulo de hélice

0, igual ao angulo de saida j, varia. A tabela 1 indica a relagdo entre as

caracteristicas do material a ser usinado e o angulo de hélice recomendado para a

broca a ser utilizada na furacéo (Klocke, 2011 e Stephenson; Agapiou, 2006).

Tabela 1 - Angulos de hélice para furacéo de diversos materiais.

Caracteristica do material

Angulo de hélice

Representacao grafica

Ddctil
(Aluminio, magnésio, cobre, zinco,
polimeros e acos de baixo carbono)

35° <6 <45°

oSS

Normal

(Ferro fundido, aco carbono, aco
inoxidavel, ligas de aluminio de alta
dureza, etc.)

18°<6<30°

Elevada dureza e fragilidade
(magnésio, ligas de aluminio,
materiais com baixa usinabilidade)

10°<6<15°

4.1.2 PARAMETROS DE CORTE E INFLUENCIA NA QUALIDADE

Por se tratar de um processo altamente nao-linear, a qualidade do furo

7

usinado € influenciada pelas condicbes do inicio do processo, quando a broca

comeca a cortar o material (Katz; Poustie, 2001). Os parametros de corte consistem

das condicdes de operacédo: avango e rotacao da ferramenta (Hermann, 2003).
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A determinacdo dos parametros adequados para a realizacdo de uma
operacao de furacao esta relacionada as caracteristicas do material a ser usinado e,
ao tipo de broca a ser utilizado, e sua escolha determina o volume de material a ser
removido, em forma de cavaco e, consequentemente, a magnitude das forcas

necessérias para sua remocao (Batzer et al., 1998).

4.1.2.1 TOLERANCIAS PARA FUROS

Segundo Walker (2006), para furos com diametros inferiores a 15mm, a
tolerancia estabelecida é de #0,3mm. A norma técnica ABNT NBR 6158:1995
estabelece os valores padrdo para tolerancias de furos de até 3150mm. A tabela 2

contém os graus de tolerancia para furos de até 6mm.

Tabela 2 — Valores numéricos para graus de tolerancia padrdo IT (International Tolerances) para
dimensbes nominais até 6mm.

Dimensao Graus de tolerancias-padréo
nominal (mm) ITs [ 1T6 [ Im7 [1IT8 [ Im9 [ 1T10 | IT11 | IT12 [ IT13 [ IT14

. Até e Tolerancia
Acima | . .
inclusive (um (mm)
- 3 08|12 2 3 4 6 | 10 | 14 | 25 | 40 60 | 0,1 | 0,24 | 0,25
3 6 1 115[|25] 4 5 8 |12 |18 | 30 | 48 75 1012 ]0,48 | 0,3
R Mecanica extraprecisa
Mecanica corrente ou precisa
Mecanica grosseira

Os graus de tolerancia-padrdo ainda sao classificados de acordo com a
precisdo requerida para o diametro do furo, o que depende de cada aplicacédo e do
tipo de ajuste desejado, entre o furo e a peca a ser montada ao longo do diametro.
Para as pecas fabricadas na industria, de um modo geral, aquelas que seréo
utiizadas em montagens para transmissdo de poténcia ou para fixacdo de
componentes estruturais recebem tolerancias da mecanica de precisdo, ou seja,
entre os graus IT5 e IT10. Tolerancias na faixa da mecéanica extraprecisa sao
empregadas na fabricacdo de instrumentos de medi¢cdo e calibradores dos tipos

passa e ndo-passa.
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4.1.2.2 FATORES QUE AFETAM A QUALIDADE NA FURACAO

A importancia de se garantir a qualidade dos furos obtidos por processo de
furacdo se justifica devido ao grande numero de componentes, cuja fabricacéo
termina com a construcdo de um ou mais furos, o que indica um grande prejuizo se
algum problema ocorre nesta etapa (Strenkowski et al., 2004). De acordo com Zhao
(1994), a qualidade desejada para o furo obtido no processo de furacdo por
usinagem é avaliada de acordo com a exatiddo dimensional e o acabamento
superficial, que dependem do uso de ferramentas de longa vida e de baixa poténcia
e forga de corte.

A formagédo de uma base de conhecimento, oriunda da experiéncia obtida
através da aplicacdo dos processos de furacédo, € importante para a determinacao
adequada das condi¢des de operacado, que influenciam a qualidade do furo usinado
em conjunto com o material e geometria da ferramenta utilizada, o mecanismo de
fixacdo da broca e a utilizagdo de fluido de corte (Stephenson; Agapiou, 2006). A
tabela 3 resume as caracteristicas que influenciam a qualidade do furo para cada

fator de projeto do processo.

Tabela 3 - Caracteristicas que influenciam a qualidade do furo. (Stephenson; Agapiou, 2006).

Fatores de projeto Caracteristicas

Microestrutura, dureza, elongacao, estric¢éo,
Material da peca trabalhada usinabilidade, tratamento térmico aplicado,
condic&o inicial da superficie.

Rigidez estrutural e dos mecanismos de fixacéao

e avanco da broca, nimero de eixos, orientacéo

Selecéo do tipo de maquina-ferramenta da ferramenta, tipo da mesa, disponibilidade de

fluido de corte, exatidao e repetibilidade dos
eixos disponiveis.

Tipo e estilo, material, geometria (angulos),
diametro, dureza, revestimento, desempenho
guanto a remocao de cavacos, maximo avanco,
rotacdo, forcas e torque permitidos.

Selecdo da ferramenta de corte

Tipo, tipos de ferramentas que podem ser
acopladas, rigidez e amortecimento em funcao
da relacdo comprimento/diametro do furo a ser

usinado.

Selecéo do tipo de mandril

Necessidade de remoc¢éo do cavaco e de

Selec¢do do fluido de corte ; ~ ™
refrigeracdo da peca, forma de aplicacéo.




28

Youssef e El-Hofy (2008) ainda identificam outros parametros que tém

influéncia nas tolerancias dimensionais resultantes:

e A afiacdo da ferramenta afeta a exatiddao do diametro e a retilinidade
dos furos.

e O uso de guias ou buchas na montagem da broca evita a formacéo de
rebarbas nos furos bem como a distor¢do no tamanho do furo.

e Expanséao térmica do material, causado por variacdes na temperatura
durante o processo.

e Distorcao, na fixacdo, da peca a ser furada.

4.2 SISTEMAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Definir inteligéncia artificial € uma tarefa ardua, pois, ndo h4 um consenso
sobre quais habilidades um ser considerado inteligente deve possuir. Entretanto,
algumas caracteristicas podem ser associadas a inteligéncia, como a capacidade de
aprender com uma experiéncia ou pela apresentacao de informacdes ou, ainda, pela
capacidade de se comunicar.

Apesar de nao ser possivel delimitar o significado de inteligéncia, alguns
sistemas computacionais tém sido desenvolvidos sob o rétulo de sistemas
inteligentes. Esses sistemas s&do capazes de classificar um conjunto de dados,

aproximar fungdes e adaptar um sistema de controle, dentre outras aplicacdes.

4.2.1 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

A primeira tentativa de se compreender o funcionamento de uma rede neural
biol6gica foi feita pelos pesquisadores Warren S. McCulloch e Walter H. Pitts — um
neurofisiologista e um matematico, respectivamente — em 1943, que criaram um
modelo matematico para o funcionamento de um neurdnio, onde uma soma
ponderada dos estimulos de entrada foi comparada a um limite de ativacdo, que leva
0 neurdnio a emitir um estimulo de saida. O modelo de McCulloch-Pitts mostrou-se
capaz de realizar qualquer célculo aritmético ou logico (Hagan et al., 1996).

Em 1949, Donald O. Hebb, um neuropsicélogo, postulou uma regra de

aprendizado baseado no comportamento do neur6nio e de suas conexdes



29

(sinapses). A regra hebbiana, como ficou conhecida, foi utilizada por Frank
Rosenblatt, um cientista da computagcéo, em 1958, no desenvolvimento do modelo
do perceptron (Haykin, 1999).

O perceptron consiste de um algoritmo elaborado para imitar o
comportamento de um neurdnio de McCulloch-Pitts com a finalidade de classificar
padrdes linearmente separaveis. A Figura 4 apresenta o neurbnio biologico
(Negnevitsky, 2005) e seu modelo matematico (Haykin, 1999). Assim como 0
neurénio bioldgico, o perceptron recebe estimulos em suas conexdes de entrada
(sinapses) e, se as condicfes necessarias sdo satisfeitas, um sinal € emitido na
saida (ax6nio). As entradas recebidas sdo multiplicadas por pesos sinapticos, que
correspondem a forca de determinada entrada para a emissdo da saida e uma soma
ponderada é calculada. O resultado da soma é comparado a um limite de ativacéo

do neurbnio.

@)

Soma | Sinapse Axobnio

Lo e Sinapse Dendritos.

L L]
~ L= '

Axbnio
Dendritos Soma o
Sinapse
Bias, by (b)
Entrada A n
Peso _w \w; / i
sinaptico Funcdo de

ativacao

@(.) —» Saida, yx

Combinador
linear

Figura 4 - Modelos de neurénios. (a) Neurdnio bioldgico, adaptado de Negnevitsky (2005). (b)
Neur6nio artificial, adaptado de Haykin (1999).
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Um neurbnio artificial k pode ser descrito pelas seguintes expressoes
matematicas Haykin (1999):

Uy = z Wi jXj (1)
=1
Vi = @ + by) (2

onde Xi, Xz, ..., Xn SA0 0S sinais de entrada; w1, Wo, ..., W, SA0 0S pesos sinapticos; ux
€ a saida do combinador linear; bk € o limiar de ativagédo (bias); ¢(.) € a funcdo de
ativacao e yk é a saida do neurénio.

A funcao de ativacao define a saida de um neurénio em termos do potencial
de ativacdo. Os tipos mais comuns de funcdo de ativacdo utilizadas séo listadas

abaixo:

+ Funcado de Heaviside ou Degrau: a saida do neurénio assume o valor 1
se o potencial de ativacao for positivo, caso contrario, assume o valor
0.

% Funcdo Rampa: pode assumir valores entre O e 1, ou, entre -1 e 1.

% Funcdo Sigmoide: € a forma mais comumente utilizada e apresenta
uma transicdo suave entre os comportamentos linear e ndo-linear. Ao
contrario das anteriores, esta funcdo € diferenciavel. Pode assumir

valores entre 0 e 1, ou, entre -1 e 1.

Geralmente, a utilizacdo de apenas um neurbnio ndo é suficiente para
resolver problemas complexos (Hagan et al., 1996). Assim como na estrutura
biolégica, faz-se necessario organizar os neurbnios em uma rede neural. A rede
neural mais simples consiste em um conjunto de perceptrons, agrupados em uma
camada escondida, entre a de entrada e a de saida, conforme Figura 5, onde cada
nd nas camadas escondida e de saida corresponde a um neurdnio. O numero de
nds, na entrada, depende do numero de variaveis do problema, assim como o0s

neurdnios da camada de saida.
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Camada de Camada Camada
entrada escondida de saida
N

Estimulos
(sinais)
Resposta

Figura 5 - Arquitetura tipica de uma rede perceptron com uma camada escondida. Adaptada de
Haykin (1999).

A estrutura apresentada acima para uma rede neural artificial (RNA) ndo é
Unica e pode conter mais de uma camada escondida. A definicdo da arquitetura de
uma RNA depende do tipo de problema a ser solucionado e, das caracteristicas dos
sinais apresentados na entrada. Além disso, também podemos definir o nimero de
neurénios em cada uma delas. Cada camada escondida possui sua propria matriz
de pesos sinapticos, um vetor de limiar de ativacdo, um vetor de entrada liquida e
um vetor de saida (Hagan et al., 1996). A Figura 6 exibe uma arquitetura da RNA

perceptron de multiplas camadas (MLP).

Camada Camada
de entrada Camadas escondidas de saida

Estimulos
(sinais)
Resposta

Figura 6 - Modelo de uma RNA perceptron de multiplas camadas. Adaptada de Haykin (1999).
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Para que uma RNA possa apresentar caracteristicas identificadas com a
inteligéncia é necessario que ela aprenda com sua experiéncia anterior, chegando
aos resultados esperados, ou, classificando as entradas com base nas
caracteristicas dos sinais apresentados (Davim, 2008).

Duas categorias de treinamento podem ser aplicadas: aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado. Para que o aprendizado supervisionado seja
possivel, dois fluxos de sinais devem existir numa rede MLP, segundo Haykin (1999)
(ver Figura 7): um fluxo através das camadas ocultas e da camada de saida,
levando informacdes sobre o0s sinais e suas caracteristicas e outro no sentido
contrério, retornando informacgdes sobre o erro estimado na tarefa incumbida & RNA,
com o objetivo de ajustar os pesos sinapticos.

—» Fluxo de sinais
- Fluxo de erros

Figura 7 - Dois fluxos de informag&do em uma RNA MLP: propagacao dos sinais de entrada neurdnio-
a-neurdnio e retropropagac¢do camada-a-camada do erro.

O método de retropropagacao dos erros (backpropagation) é o mais poderoso
em termos de eficacia no treinamento, apesar do tempo para convergéncia ser alto,
requerendo alto desempenho computacional Hagan et al. (1996). O algoritmo deste
método consiste em duas etapas, correspondentes aos fluxos da Figura 7. Na etapa
de propagacdo dos sinais 0s pesos sinapticos ndo sdo atualizados e a saida de
cada neurdnio é calculada por Haykin (1999):

yi() = @;[v;(n)] 3)

onde, v;(n) € o campo induzido local do neuronio j, definido por



33

v = > Wy () @

onde, m é o numero de entradas do neur6nio j, w;;(n) € o peso sinaptico da conexéo
entre os neurdniosi e j e y;(n) é o sinal de saida do neurdnio i. Na camada de saida,
o sinal de erro e;(n) a cada iteragdo € calculado pela comparagdo com o valor

desejado d;(n):
ej(n) = d;j(n) —y;(n) ©))

Com o erro calculado é possivel definir uma funcdo de energia do erro médio
E(n) que deve ser minimizada para que a MLP convirja para o resultado desejado. A
energia do erro depende apenas dos parametros da rede, como 0s pesos e dos

limiares de ativagé@o. O reajuste dos pesos sinapticos Awj;(n) € proporcional ao

gradiente local da fungéo custo, que pode ser expressa pela regra da cadeia como:

0&(n) B 0E(n) de;(n) dy;(n) dv;(n)
ow;j;(n) B dej(n) dy;(n) dv;(n) ow;;(n)

(6)

Cada termo da equacdo 6 pode ser obtido através da efetuacdo das

diferenciaisem 7, 8, 9 e 10:

0E(n) _ a[1/2 ZjEC ejz (n)] _
o ogm 9™ (7)

onde C € o conjunto que contém todos os neurbnios da camada de saida.

de;(n) _ a[d,-(n) - }’j(n)] _
dy;(n) dy;(n)

~1 (8)

ayj(n) _ofg;lvm]}
e R T R AL ©)
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dvj(n) o[w;; ()y;(n)] _
ow(n) — owu(n) i) Y

Substituindo as equacdes de 7 a 10 em 6, temos:

9E(n)
aWji(n) B

—e;(n)g;'[v;(W)]y;(n) (11)

A correcao do peso sinaptico € definida pela regra delta:

(12)

onde o sinal negativo indica a intencdo de minimizar £E(n) e n é a taxa de
aprendizagem, parémetro relacionado a velocidade da apresentacdo dos sinais.

Usando a equacado 11 em 12, obtém-se a regra delta para atualizacédo dos pesos:

Awj; = —nd(n)y;(n) (13)

onde o gradiente local §(n) é definido na equagéo 14:

5(n) = —ej(n)%'[vj(n)] (14)
Pode-se verificar, por inspecdo da equacao 14, que a fungao de ativagao ¢;

deve ser diferenciavel, sendo que duas sdo mais utilizadas (Davim, 2008): a funcao

sigmaoide ou logistica (equacdo 15) e a funcao tangente hiperbdlica (equacédo 16),

onde C é uma constante.

f®) = (15)

1+e ¢t

f(t) = tanh (%) (16)
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Os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com a regra delta generalizada

(equacéo 17).

Awj; = abw;;(n — 1) + nd(n)y;(n) a7

Enquanto a taxa de aprendizagem n permite definir a quantidade da alterac&o
feita nos pesos sindpticos, 0 momento a evita a instabilidade do processo quando n
assume um alto valor (Haykin, 1999).

O algoritmo de retropropagacdo dos erros pode ainda ser otimizado para
reduzir o esforco computacional. Um algoritmo otimizado muito utilizado e, que foi
utilizado neste trabalho é o de Levenberg-Marquardt, que consiste numa variagdo do
método de Newton (Hagan; Menhaj, 1994). Este algoritmo busca a minimizacédo da
funcdo custo, em relacdo a um vetor de parametros n, cuja modificacdo segue a

equacéo 18:

An = —[V2E()]VE(N) (18)
onde, VE(n) é o gradiente e V2£(n) é a matriz Hessiana e, como a funcéo custo é
uma funcédo quadratica do erro (ver equacdo 7), podem ser escritos como nas
equacdes 19 e 20, respectivamente.

VEM) =] (n)e(n) (19)

VZE(m) =] (M) (n) + S(n) (20)

onde, a matriz Jacobiana J(n) é determinada por

[de;(n) dey(n) de;(n)7
ony on, ~ 0n,
de,(n) de,(n) de,(n)
J) =| on, on, 7 0on, (21)

aeN.(n) 63,\;(n) aeN.(n)
| JOn, on, 0n, |
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N
S(n) = Z e,(n) V2e(n) 22)
i=1

Portanto, a modificagcdo Levenberg-Marquardt no método Gauss-Newton pode ser

descrita, considerando S(n) = 0, por

An = [J" ()] (n) + w7 (M)EM) (23)
4.2.2 SISTEMA DE INFERENCIA ADAPTAVEL NEURO-FUZZY (ANFIS)

4.2.2.1 INTERPRETACAO DE VARIAVEIS LINGUISTICAS

Uma rede neural artificial do tipo MLP é capaz de apresentar caracteristicas
associadas ao aprendizado humano. Porém, esse sistema de inteligéncia artificial
ndo é capaz de solucionar problemas, quando variaveis linguisticas estédo
disponiveis, o que é uma tarefa comum para o ser humano. Um exemplo de variavel
linguistica pode ser retirado de um automével em movimento. Geralmente, ao
observar o automovel, pode-se inferir se a velocidade é baixa, moderada ou alta,
sem informagdes precisas sobre os limites entre cada classe.

Em 1965, Lotfi A. Zadeh elaborou a teoria dos conjuntos nebulosos (fuzzy, em
inglés). Distintamente da teoria classica, que estabelece limites explicitos para
definir se um dado pertence ou ndo a um conjunto, a teoria fuzzy estabelece funcées
com valores entre 0 e 1 para averiguar o grau de pertinéncia de certo dado em um
conjunto (Zadeh, 1965).

O uso de informacgfes qualitativas por um sistema de inteligéncia artificial
requer um tipo de conversao dos dados de entrada através do uso de uma funcéo
de pertinéncia que transforme informacdes como “avanco baixo”, “velocidade de
corte mediana”, “alta forga de corte”, etc. em um nimero que representa o quanto
uma informagéo pertence a determinado conjunto. Essa informacgéo é utilizada em
um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO cujo resultado é convertido em dados

numéricos (Chandrasekaran et al., 2009).
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O conjunto de processamentos descrito acima € conhecido como sistema de

inferéncia fuzzy e pode ser resumido como apresentado na Figura 8.

Fuzzificacdo das Efetuacdo das Defuzzificacédo
entradas regras das saidas

V10 - B - Y-

Figura 8 - Etapas de um sistema de inferéncia fuzzy. Adaptado de Killing (2007).

Entrada
numérica
Saida
numérica

4.2.2.2 FUZZIFICACAO DAS ENTRADAS

Fuzzificacdo é o termo geralmente utilizado para definir o grau de pertinéncia
de uma variavel a um conjunto fuzzy. Em um processo de furagéo, por exemplo, um
especialista pode definir a velocidade da ferramenta como baixa, média ou alta,
dependendo do valor definido para o processo, como variavel linglistica, enquanto
gue sensores podem indicar a magnitude da velocidade da ferramenta com um valor
numeérico.

Um exemplo da aplicacdo de um sistema de inferéncia fuzzy pode ser dado
pelo controle de eficiéncia em um automoével com cambio automatico, relacionando
variaveis linguisticas como o numero de vezes que o acelerador foi acionado a
marcha que deve ser selecionada para o menor consumo de combustivel, avaliando
0 comportamento do motorista (Altrock, 1995).

Considerando um conjunto classico, o valor de 27 mudancas no acelerador
seria considerado como moderado (Figura 9). Contudo, em se tratando de variaveis
lingUisticas, de acordo com a interpretacdo humana, o valor pode ser considerado
tanto moderado como alto. Um conjunto fuzzy pode capturar esse conceito através
da superposicdo de dois ou mais conjuntos, possibilitando que o valor de 27
mudancas do exemplo possa ser considerado como pertencendo tanto a um valor
médio de mudancas quanto a um valor alto. No caso, o valor de 27 pertenceria em

0,8 ao conjunto “médio” e 0,2 ao conjunto “alto”.
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Figura 9 - Classificacdo da condicao da dire¢do usando uma variavel linguistica. A variavel linguistica

interpreta as mudancas no acelerador dentro de um periodo. Adaptado de Altrock (1995).

4.2.2.3 EFETUACAO DAS REGRAS

Na segunda etapa do sistema de inferéncia fuzzy, as variaveis linguisticas

s&o utilizadas para compor regras do tipo SE-ENTAO, conforme exemplo da Figura

10.

SE

SE

SE

SE

SE

Valores de entrada

O OUE->
O O0E->

Antecedente

ENTAO

ENTAO

ENTAO

ENTAO

ENTAO

Consequente

pung

2R 2R 2R 2R

Defuzzificagao

Figura 10 - Estrutura das regras fuzzy e sua relagdo com o sistema de inferéncia. O antecedente
consiste nas entradas fuzzificadas em variaveis linguisticas e é usado para calcular a saida do

consequente. Adaptado de Killing (2007).

No exemplo de uma transmissdo automatica, um conjunto de regras para

definir as condi¢cdes da conducgao poderia ser:
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o,

% Se 0 numero de mudancas no acelerador for médio e, se o automével
estiver em quarta marcha entdo, mudar para a quinta marcha.
+ Se o0 numero de mudancas no acelerador for alto e o automovel estiver

em quinta marcha, entdo mudar para a quarta marcha.

As regras podem ser formuladas com o auxilio dos operadores E e OU, como
na légica booleana. Entretanto, como as variaveis assumem valores diferentes de 0
e 1, diversos operadores foram formulados para corresponder a logica booleana. A

tabela 4 exibe alguns dos operadores disponiveis no MATLAB.

Tabela 4 - Quatro operadores E/OU para uso com variaveis continuas, disponiveis no MATLAB.

E ou
Minimo Maximo
MIN (pa(x), pp(x)) MAX (pa(x), up (x))
Produto algébrico Soma algébrica
pa(x)pp(x) ta(x) + pp(x) — pa(pp (x)

Cada regra fuzzy efetuada pode satisfazer totalmente ou parcialmente as
condi¢cBes do problema. O nivel de atendimento € definido pela forca de disparo. O
consequente é composto por um conjunto de agbes gerado pelo disparo da regra,

definindo a resposta do sistema de inferéncia (Rezende, 2003).

4.2.2.4 DEFUZZIFICACAO

O processo de defuzzificagdo combina as saidas de cada regra em um valor

de saida para toda a rede. A produc¢do da saida pode seguir algumas técnicas como:

+ Maximizacdo: quando o maximo valor da saida é selecionado;
+ Média ponderada: a média ponderada da saida das regras € calculada;
% Centréide: quando o centro de &rea abaixo da funcdo de pertinéncia

final é calculado.
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A Figura 11 exemplifica o processo de defuzzificagcdo pelo calculo do
centrdide da fung&o de pertinéncia.

Regral Regra 2 Saida

A

S
I

Funcéo de Forga do Saida numérica
pertinéncia do disparo da regra (centro de area)
consequente

Figura 11 - Exemplificacédo do processo em que as saidas das funcdes de pertinéncia do
consequente sdo combinadas para calcular o valor numérico da saida. Adaptada de Killing (2007).

A técnica que utiliza a média ponderada considera apenas o0 peso de cada
regra, o que reduz significativamente o esforco computacional, em comparacdo com

o método do centréide. A Figura 12 exemplifica a técnica.

Regra 1 Regra 2 Saida

. .
C1
.ﬁ Peso da regra Saida numérica
Valor do (W1C1+W2Cy)

consequente

Figura 12 - Defuzzificagao através da técnica da média ponderada. Adaptada de Killing (2007).

4.2.2.5 ANFIS (ADAPTIVE NEURO-FUZZY INFERENCE SYSTEM)

Embora os sistemas fuzzy possam trazer beneficios para o controle de
processos industriais pela introducdo do conhecimento qualitativo, ndo s&o capazes
de se adaptar a mudancgas no processo. Para contornar esse problema o uso de
sistemas hibridos, conhecidos como neuro-fuzzy, tém sido estudados desde 1980
(Evsukoff; Almeida, 2003).
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Dentre diversos sistemas neuro-fuzzy desenvolvidos, o sistema ANFIS tem
sido largamente pesquisado em uma ampla gama de aplicacdes como modelagem,
tomada de decisdes, processamento de sinais e controle (Jang et al., 1997).

O sistema ANFIS é baseado no sistema fuzzy TSK proposto por Sugeno, M.;
Kang (1988) e Takagi; Sugeno (1985), onde as conclusdes das regras ndo sao
defuzzificadas, mas obtidas através de uma funcdo das entradas do sistema. O
modelo ANFIS baseado no modelo TSK é ilustrado na Figura 13.

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada4 Camadab
A;
X <
A,
B
y <:
B,

Figura 13 - Sistema ANFIS baseado no modelo TSK, com duas entradas e duas regras. Adaptada de
Evsukoff; Almeida (2003).

Xy

v

AA
Xy

As regras de um sistema ANFIS, baseado em um modelo TSK de primeira
ordem séo formuladas pelas equacdes 18.

{ifx =Ajandy =B, then f; = 01,x + 01,y + 6,3 (24)

if x = A, and y =B, then f2 = 01X + 0y + 053

Onde x e y séo as entradas do modelo; A;, A,, B; e B, sdo os conjuntos fuzzy
determinados por funcfes de pertinéncia; f; e f, sdo as saidas de cada regra que
dependem dos parametros 8;; (definido pelo processo de adaptacdo) e das variaveis
de entrada. Cada uma das camadas do modelo ANFIS desempenha uma funcao
especifica no processo de inferéncia (Evsukoff; Almeida, 2003), como detalhado

abaixo.
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» Camada 1: sao definidas as funcbes de pertinéncia — geralmente
gaussianas. Nesta etapa os valores de pertinéncia sao obtidos para
cada conjunto fuzzy. No treinamento do sistema, o centro e 0 suporte
das funcdes de pertinéncia, chamados de parametros de premissa, sao

ajustados.

011 = Ha, (x)
4 012 = Uy, (x)
013 = Up, (x)
L014 = Up, (x)

(25)

No caso de uma fung¢do gaussiana, o centro e 0 suporte correspondem,

respectivamente, a média e ao desvio-padrao.

» Camada 2: o numero de regras estabelecido define o nimero de
unidades desta camada, que agregam as saidas da camada 1 pelo
operador II. Para que o0s parametros possam ser otimizados,
garantindo que o sistema seja continuamente diferenciavel, o operador
produto € empregado.

{021 =wy = pyu, (Oug, (y) (26)

022 = W2 = Uy, (X)MBZ (x)

» Camada 3: as saidas de cada unidade sdo normalizadas, em relagéo

aos valores de ativacéo das regras.

_ Wy
31 w4+ w, -
~ W, (27)
0 = W — —
32 2 wy + w,

» Camada 4: os parametros dos consequentes ocorrem linearmente na
saida de cada regra, o que permite sua adaptacdo pelo método dos
minimos quadrados. A saida das regras € obtida pela equacao 28
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041 = W1 fi
{042 =Wy f> (28)

» Camada 5: as saidas sdo somadas e a saida total é produzida pela

equacao 29.

o5, =y i = 2 (29)

A popularidade do sistema ANFIS se deve, em parte, a sua disponibilidade no
MATLAB®. Porém, possuem algumas restricbes em relacdo ao modelo
apresentado, como: peso unitario para cada regra; somente uma saida é gerada
para cada sistema com defuzzyficacdo pela média ponderada; a customizacao de
funcdes de pertinéncia nao € possivel.

Durante o treinamento do sistema ANFIS sdo adaptados os parametros das
funcBes de pertinéncia e das funcbes de saida, conforme a tabela 5.

Tabela 5 - Dois passes do treinamento hibrido para ANFIS Jang (1993).

Passe de avanco Passe de retorno
Parametros de . .
) Fixo Gradiente descendente
premissa
Parametros do Estimador por Fixo
consequente minimos quadrados
Sinais Nos de saida Taxas de erro

4.2.2.5.1 CONFIGURACAO INICIAL DE UM SISTEMA ANFIS

O numero de funcdes de pertinéncia e, consequentemente, o numero de
regras de um sistema de inferéncia fuzzy é de fundamental importancia, pois,
definem caracteristicas dos dados apresentados. Cada funcdo representa um
agrupamento de dados (cluster) e por esse motivo devem apresentar algum
afastamento em relacdo aos centros dos agrupamentos, mas com alguma

superposicdo, como o exemplo da Figura 9, apresentado anteriormente. Caso
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contrério, o algoritmo de treinamento pode apresentar problemas para distinguir qual
conjunto de dados uma funcéo representa, além de adequar regras distintas para os
mesmos dados (Killing, 2007).

Métodos para a geracdo de funcdes de pertinéncia para um conjunto de
dados de entrada, como o agrupamento subtrativo (subtractive clustering) podem ser
utilizados (Chiu, 1994). Métodos de agrupamento de dados sdo eficazes para
agregar dados similares e baseiam-se no comportamento humano de classificar
informacfes para facilitar a analise. Além do método de agrupamento subtrativo
outros foram desenvolvidos, como k-médias, fuzzy c-médias e o método da
montanha (mountain method), sendo este Ultimo a base para o desenvolvimento do
agrupamento subtrativo (Jang et al., 1997).

Os quatro processos citados acima foram comparados em Hammouda e
Karray (2000). Os resultados indicam que, embora k-médias e c-médias resultem em
maior exatiddo, ndo podem ser usados quando o numero de agrupamentos nao é
conhecido. Os outros dois processos — montanha e subtrativo — podem ser aplicados
quando ndo se possui essa informagdo. Entretanto, o método subtrativo foi
recomendado em virtude do menor esforco computacional requerido, em
comparacao com o da montanha.

O método subtrativo baseia-se no da montanha onde o centro do
agrupamento é escolhido pela densidade de pontos de uma malha (Jang et al.,
1997). O algoritmo subtrativo utiliza os pontos dos dados de entrada, e cada ponto x;
€ candidato a centro de agrupamento tendo uma medida de densidade associada,

calculada por

n 2

onde 7, € uma constante positiva que define uma vizinhanca para o centro do
agrupamento, fora da qual os dados contribuem fracamente para a medida de
densidade.

Apb6s o calculo para cada ponto, aquele com a maior medida de densidade é

escolhido como o primeiro centro de agrupamento e, definido por x.; com densidade
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D.,. A densidade de cada ponto é novamente calculada, mas com a equacao
seguinte

e - xﬂnZ) an

A atualizacdo da medida de densidade reduz o potencial dos pontos proximos
ao centro do agrupamento de serem escolhidos como centros. A equacédo 31 é
aplicada a cada escolha de um novo centro até cobrir todo o conjunto dos dados de
entrada. Os centros de agrupamento definidos pelo método subtrativo serdo usados
como centros para as fungbes de pertinéncia das regras do sistema de inferéncia

fuzzy.
4.2.3 REDES COM FUNCAO DE BASE RADIAL (RBF)

As redes neurais artificiais com funcao de base radial (RBF) sao semelhantes
a uma rede MLP com trés camadas, sendo uma de entrada, uma escondida e uma
de saida. Porém, as duas redes sao distintas nos seguintes aspectos (Haykin, 1999;
Hopgood, 2000):

X/
°0

Uma rede RBF tem uma Unica camada oculta, enquanto que uma MLP

pode ter uma ou mais camadas ocultas.

% Os nés computacionais de uma MLP, localizados em uma camada
oculta ou em uma camada de saida, compartilham um modelo neural
comum. Por outro lado, os nés computacionais na camada oculta de
uma rede RBF sao bem diferentes e servem a um propdsito diferente
daqueles da camada de saida da rede.

% A camada oculta de uma rede RBF é nao-linear, enquanto que a
camada de saida € linear. No entanto, as camadas ocultas e de saida
de uma MLP usada como classificador de padrbes sdao normalmente
todas ndo-lineares.

% O argumento da funcéo de ativacdo de cada unidade oculta em uma

rede RBF calcula a norma euclidiana entre o vetor de entrada e o

centro daquela unidade. Enquanto isso, a fungéo de ativagcédo de cada
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unidade oculta em uma MLP calcula o produto interno do vetor de
entrada pelo vetor de peso sinaptico daquela unidade.

+ As MLPs constroem aproximacdes globais de um mapeamento de
entrada-saida ndo-linear. Por outro lado, as redes RBF utilizando néo-
linearidades localizadas com decaimento exponencial constroem
aproximagOes locais para mapeamentos de entrada-saida né&o-

lineares.

A dimensdo do espaco de dados oculto em uma rede RBF é alta, pois,
segundo (COVER, 1985 apud HAYKIN, 1999) um problema de classificacdo de
dados tende a ser linearmente separavel quanto maior a dimenséo desse espaco.

A arquitetura de uma rede RBF pode ser visualizada na Figura 14, onde duas

saidas sdo obtidas.

Camada de Camada Camada
entrada escondida de saida

C11

Entradas
Saidas

Ca2

Figura 14 - Rede com funcéo de base radial com quatro func@es de base e duas saidas. Adaptada de
Jang et al. (1997).

A configuracdo da camada intermediaria pode conter diversas funcdes de
base radial, contanto que o ponto de maximo seja situado na origem (Haykin, 1999),
sendo que a funcdo gaussiana é a mais empregada (Evsukoff; Almeida, 2003) e

pode ser calculada pela equacéo 32.
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p(x(t)) = eXPI

onde ||lx(t) — p;|| € a distancia euclidiana entre os valores de entrada x para o
exemplo, t é o centro da fungdo gaussiana da unidade i, p;, e o; define o suporte da
mesma funcdo.Um exemplo de uma funcéo simétrica pode ser visualizado na Figura

15.
O calculo para a saida da rede utiliza funcdes de ativacao lineares e obedece

a equacao vetorial 33.

y() = u(®)0 = ¢(x(1))0 (33)

Amplitude

suporte = desvio-padréo

Amostras
centro = média

Figura 15 - Par@metros da curva gaussiana ajustados pelo processo de treinamento de uma rede com
funcéo de base radial (RBF).

onde ¢(x(t)) define as saidas das fun¢des da camada escondida e 6 é o vetor com
0s pesos de cada conexao.

Considerando que uma RNA pode ser desenvolvida como um problema de
aproximacdo em um espaco de alta dimenséao, a definicdo do aprendizado em uma
rede RBF visa encontrar uma superficie nesse espaco que melhor se adapte aos
dados de treinamento, num tratamento estatistico, sendo que a generalizacdo é
equivalente a interpolacdo dos dados de teste pela superficie (Azevedo et al., 2000).

Os algoritmos de treinamento realizam o ajuste dos centros e dos suportes
das funcdes de base radial, na camada escondida, geralmente por um algoritmo de



48

agrupamento de dados como o k-médias, em uma primeira etapa. O segundo passo
consiste em ajustar 0s pesos sinapticos, na camada de saida, com o método
backpropagation (Azevedo et al., 2000).

Segundo Chandrasekaran et al. (2009), uma rede RBF tem treinamento mais
rapido que a MLP, embora necessite de mais dados.

A adaptacdo dos pesos sinapticos é necessaria para que o mapeamento do
conjunto de treinamento T = {(x(¢), v(¢)),t = 1.. N} (Evsukoff; Almeida, 2003); onde
x(t) é o vetor com as t entradas e v(t) é o alvo associado a entrada t, que podem
ser relacionados pela funcdo de erro quadratico médio (equacao 34), considerando

apenas uma saida.

J©) =5 Y O~ v (34

t=1.N

Utilizando o problema de otimizacdo por minimos quadrados para obter o

conjunto de parametros 8* (equacao 35) que minimiza a equacao 34:

6" = min(|w.6 - V1) (35)

onde V é o vetor com todos os alvos e W é a matriz de regressores (equacéo 36),
com as saidas de cada unidade da camada escondida para os N pontos de

treinamento:

u () - uy(] [ea(x@) - eu(xD)
w=| : = : : (36)
w(N) - uy(N) <P1(x(N)) (PM(x(N))
O problema de minimizac&o pode ser resolvido pelo sistema linear (equacao
37):
0" =WTw) 'w-tv (37)

O objetivo de conseguir que a rede generalize o conhecimento apresentado

consiste nas seguintes definicbes: assumindo uma rede com o numero de unidades
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de base radial M < N, com conjunto de treinamento com M colunas linearmente
independentes, para uma funcao gaussiana.
Neste trabalho foi utilizada a rede RBF disponivel no MATLAB®, como rede

com funcao de base radial exata.

4.3 CONTROLE INTELIGENTE NA MANUFATURA

Seja qual for o ramo de atividade de uma industria, objetivos comuns como a
maximizacdo da produtividade aliada a minimizacdo dos custos operacionais e a
reducdo dos custos indiretos de fabricagéo, sao aplicados amplamente na definicéo
de objetivos e metas para os processos. Custos indiretos podem ser identificados: a
depreciacdo de maquinas e equipamentos utilizados na producdo, o salario de
supervisores, a energia consumida pelos processos (elétrica, pneumatica, etc.) e o
controle de qualidade. Este ultimo contribui com os custos da mao-de-obra e de
aquisicao e manutencgao — inclui-se aferigéo e reparo — de instrumentos de medigao.
Assim como a movimentacdo dos materiais, o tempo de seu armazenamento e de
espera para a proxima operacao, a atividade de inspecéo € considerada como uma
operacdo que nao agrega valor ao produto final (Kamen, 1999).

A fim de se obter uma reducdo dos custos, referentes as atividades de
inspecdo, sistemas de controle tém sido empregados na industria para corrigir os
parametros de operacdo, mediante o monitoramento de sinais, para manter as
caracteristicas do produto dentro dos limites considerados aceitaveis. Em se
tratando de controle, monitoramento e diagnéstico de processos industriais,
MONOSTORI et al. (2006) os identifica como campos que se sobrepdem, no que diz
respeito as técnicas utilizadas, como processamento de sinais para deteccdo de
condi¢des anormais durante a operagao.

O monitoramento dos processos de fabricacéo pode ser aplicado na forma da
verificacdo do desgaste da ferramenta, durante o processo, por meio da analise de
sinais, para medir e estimar as variaveis do processo. Tal abordagem é conhecida
como monitoramento da condi¢cdo da ferramenta (TCM, na sigla em inglés). Outras
abordagens consistem na determinacdo da integridade superficial, ou, da exatidao
dimensional da peca. LIANG et al. (2004) apresenta o estado da arte do controle e
monitoramento de processos industriais e relaciona as caracteristicas monitoradas,

aos tipos de sinais utilizados em vérias aplicacdes.
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O controle de um processo depende do conhecimento de um modelo, que
relaciona os parametros e variaveis desse processo aos resultados esperados e, de
uma arquitetura, que definirA os ajustes necessarios para o atendimento das
caracteristicas desejadas. O modelo de um processo pode ser obtido por duas
estratégias: formulacdo matematica por equacdes diferenciais, ou, se uma grande
qguantidade de dados estiver disponivel, um sistema de inteligéncia artificial pode ser
empregado para aproximagdo (Davim, 2008). Modelos matematicos sé&o
desenvolvidos quando se conhece bem a relacdo entre os componentes envolvidos,
mas a alta complexidade aliada a ndo-linearidades referentes ao comportamento da
ferramenta e da peca, durante o processo, dificultam sua aplicacdo e a
determinacdo de uma solucdo analitica. Além disso, a simulacdo de modelos
complexos requer um alto desempenho computacional.

Para ser classificado como inteligente, um sistema precisa apresentar
caracteristicas que sao relacionadas a inteligéncia humana como: memorizacao, uso
do conhecimento (dados) na resolucao de problemas e capacidade de aprender com
a experiéncia (Haykin, 1999). Sistemas especialistas e redes neurais artificiais (RNA)
sao duas ferramentas de inteligéncia artificial que podem ser usadas no controle de
processos e, segundo Wilamowski e Irwin (2010), o conhecimento contido em uma
RNA ndo esta disponivel em uma forma compreensivel, enquanto que, um sistema
especialista, pode fornecer informagdes sobre como e por que determinada solugao
foi obtida.

De acordo com Huang e Zhang (1994), a manufatura integrada por
computador (CIM, na sigla em inglés) se apresenta em fase de evolucéo, sendo a
aplicacdo de sistemas inteligentes o proximo passo no controle da produgdo, como
pode ser verificado através do expressivo acréscimo no niumero de artigos cientificos
publicados a partir dos anos 1980. Os autores apresentam um levantamento das
aplicacdes de RNA na fabricacdo no auxilio as atividades de projeto do produto,
planejamento do processo, programacdo da producdo, modelagem e controle,
monitoramento e diagnostico, controle de qualidade, classificacdo de pecas e
robotica.

O termo computacdo leve (soft computing, em inglés) definido por Zadeh
(1994) traduz a necessidade de se considerar a imprecisdo e a incerteza, que séo
parte do processo de tomada de decisdes do ser humano, na analise de problemas
reais por sistemas inteligentes incorporados as maquinas. A justificativa se deve ao
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fato de que o ser humano toma decisbes melhores quando as informacfes sao
imprecisas, do que com informagbes meticulosamente detalhadas, como no
momento de estacionar um automoével, quando a decisdo de que a tarefa de
estacionar o carro foi concluida baseada apenas na percepcao das tolerancias do
espaco reservado.

A computacdo leve consiste na fusdo da légica fuzzy com redes neurais
artificiais e computagao evolutiva, resultando em um sistema inteligente, capaz de
agrupar as caracteristicas de cada componente como: imprecisdo, aprendizado e
incerteza, respectivamente (Zadeh, 1994).

Aplicacdes da computacdo leve na industria foram levantadas por DOTE e
OVASKA (2001) e incluem o ramo aeronautico, sistemas de comunicacao,
eletrodomeésticos, sistemas de poténcia, automacdo da fabricacdo e robdtica,
eletrbnica de poténcia e controle de movimento, engenharia de processos e
transportes. Assim, sistemas inteligentes sdo bastante eficazes quando aplicados
aos problemas reais, quando a abordagem tradicional é dificil de ser aplicada devido

a necessidade de melhores modelos.

4.3.1 CONTROLE DE QUALIDADE ATUAL E NOVAS TECNOLOGIAS

O controle de qualidade, aplicado na industria, consiste em se verificar as
caracteristicas desejadas para determinado produto, de forma a analisar se os
requisitos de projeto foram atendidos de maneira adequada, de acordo com as
tolerancias especificadas. Para se atingir este objetivo o emprego de técnicas de
inspecdo foram desenvolvidas de acordo com a caracteristica que se deseja
monitorar, e cada técnica emprega diferentes instrumentos de medicdo para
extracdo das caracteristicas desejadas no produto.

O trabalho metrolégico consiste em comparacdes entre certas quantidades de
uma mesma grandeza, sendo necessario o envolvimento de cinco agentes para
caracterizacdo de um processo de medicdo (Ablameyko 2003), cuja relagcdo pode
ser observada na Figura 16.

Segundo Ablameyko (2003), cada um dos cinco agentes contribui para a
inexatiddo do processo de medicao, pois, 0 produto possui um modelo que nao é
completamente verdadeiro; o padrao apenas representa a grandeza a ser medida e

tem precisdo limitada em relagdo ao valor tedrico determinado; o instrumento de
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medicdo possui diversos mecanismos internos que produzem alguma interferéncia
no resultado e sao influenciados pelas condicdes do ambiente, onde a medicao
ocorre; 0 método de medicédo pode néo levar em consideracado todos os fenémenos
associados a grandeza examinada e, por fim, o operador pode contribuir para a
inexatiddo da medicéo através de uma leitura (paralaxe) ou manuseio incorreto do

instrumento.

Método

Produto
Blocos-padrao
[Unidade de medida]

Inspetor

Figura 16 - Representacdo do processo de medi¢do. Adaptada de Ablameyko (2003).

O método empregado a obtencdo da medicé&o consiste de um procedimento
cientifico, que envolve o conhecimento dos processos fisicos associados a grandeza
a ser medida e que deve ser controlado e padronizado para que possa ser replicado
por outros inspetores (Balbinot; Brusamarello, 2010).

Um controle de qualidade bem implementado pode ser definido pela eficacia
em detectar produtos fora de conformidade e segrega-los, para que ndo cheguem
até o cliente. Sua eficacia passa pela capacidade de um sistema de medicdo em
rejeitar produtos nao-conformes e, aceitar aqueles que atendem as especificacoes.

Segundo Doebelin (2004), se as variacdes de processos e de medicao forem
assumidas como distribuicbes gaussianas o percentual de produtos que serao
classificados de forma incorreta pode ser estimado segundo critério definido por
Juran, um dos gurus da qualidade, que estabeleceu um desvio-padréo inferior a 4%
como aceitavel. Supondo uma medicdo de uma variavel qualquer de um processo,

cuja especificacdo nominal € de 10, com tolerancia que permite a aceitacdo do
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produto na faixa de 4 a 16, poderia levar a uma rejeicdo de um produto bom ou uma
aceitacdo de um produto ndo-conforme, devido aos erros inerentes ao processo de
medicao, conforme exemplificado na Figura 17, onde um desvio-padrao de 4,2% foi

calculado.

1.2 Produto conforme
1 rejeitado
/ /
\ \
| | |

0,8

|

0,6

Variavel do
processo

0,4

0,2

0 | - _— e — S R S
J Produto ndo-conforme -
aprovado
0,2 P

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 17 - Efeito indesejavel dos erros de medi¢éo no controle de qualidade industrial. Adaptada de
Doebelin (2004).

Dois termos de uso corrente na industria, para definir a capacidade de um
instrumento de medicéo de apresentar o valor real de uma grandeza medida, sao a
precisdo, ou repetibilidade, e a exatiddo. O primeiro termo pode ser interpretado
como a capacidade do instrumento de medicdo apresentar resultados sequenciais
dentro de certa faixa de valores enquanto que, a exatidao, € a capacidade de um
instrumento indicar o valor exato da grandeza (Lira, 2002). Em ambos os casos, um
erro de medicao é sempre incorporado. A Figura 18 exemplifica 0s conceitos acima
atraveés de uma analogia com um jogo de tiro ao alvo.

Redes neurais artificiais sdo muito Uteis quando se trabalha com o controle de
qualidade reativo que, segundo HUANG e ZHANG (1994), inclui o planejamento de
amostragem, a analise de lotes de aceitacdo e a analise de retrabalhos. O autor
levanta trabalhos publicados entre 1990 e 1991, cuja tecnologia foi aplicada na
analise de motores elétricos, inspecdo de moldes de injecdo, alto-falantes e

montagem de componentes eletronicos.
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a) b) C)

Figura 18 - Conceitos de preciséo e exatiddo inerentes ao processo de medicdo. a) Alta precisédo e
baixa exatiddo. b) Altas precisdo e exatiddo. c) Altos erros de preciséo e exatiddo. Adaptada de
Figliola; Beasley (1995).

Chinnam et al. (2000) propde um método de controle de qualidade on-line
baseado no controle dos processos durante a operacdo de fabricacdo, onde uma
rede neural artificial Multilayer Perceptron (MLP), com trés camadas ocultas, é
utilizada para construir uma relacdo entre as saidas obtidas e os parametros do
processo.

O uso de um sistema, conhecido como memoria associativa fuzzy adaptavel
(AFAM, na sigla em inglés), € utilizado por Shahir (2003) para substituir a inspecao
visual de um brasdo da macaneta da porta de um automével.

Killing (2007) identifica a vantagem da aplicagdo de métodos de inspec¢éo
automatizados na realizagcdo do controle de qualidade como a possibilidade de
avaliar 100% do lote, mantendo-se alta taxa de producéo, enquanto que, controlada
manualmente, a inspecdo total resulta em uma diminuicdo da produtividade,
requerendo a verificacdo apenas de amostras do lote. Em seu trabalho, desenvolve
um sistema automatizado para averiguar, por meio de imagens, uma viga utilizada
na indastria automobilistica, mais especificamente para verificar a posicdo de
grampos, onde serdo montados parafusos, e as imagens capturadas por uma
camera sao analisadas por um sistema inteligente neuro-fuzzy.

No trabalho de Matsushima et al. (2010), uma rede neural artificial com uma
camada oculta € utilizada para inspecdo das juntas soldadas de componentes
eletrdnicos. A RNA é treinada através da apresentacdo de modelos de juntas

aceitaveis e defeituosas, utilizando o método backpropagation.
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4.3.2 ALGUNS SISTEMAS INTELIGENTES USADOS EM MONITORAMENTO DE
PROCESSOS DE USINAGEM

Segundo Davim (2008), os sistemas inteligentes aplicados na manufatura séo
comparados a um operador qualificado que emprega seus 6rgédos sensoriais e seu
cérebro para operar uma maquina-ferramenta. Assim, € necessario o emprego de
sensores com boa precisdo e exatiddo, com baixo custo de implantacdo, e
ferramentas computacionais eficientes, desenvolvidas através de algoritmos
otimizados que possam reproduzir o processo de tomada de decisdes do operador.

No monitoramento de operacdes de usinagem, o conhecimento do modelo
matematico do processo € utilizado no controle, baseado na fisica de suas
interacbes. Geralmente, esse modelo é aproximado atravées de equacodes
diferenciais que podem ser aplicadas em softwares de simulacdo pelo método dos
elementos finitos para viabilizar a analise do comportamento do processo, com
grande esforgco computacional. Porém, modelos matematicos precisos dificiimente
podem ser obtidos devido a complexidade da interacdo entre a ferramenta de
trabalho e a peca. Métodos de computacdo leve — como RNA e algoritmos
genéticos, podem ser utilizados para modelar o processo, baseado em dados
coletados. A vantagem do uso desta classe de solu¢do esta na sua capacidade de
relacionar as saidas as entradas, mesmo diante de dados imprecisos, faltantes ou
incertos (Davim, 2008).

Um sistema de monitoramento da condicdo da ferramenta € proposto por
Abu-Mahfouz (2003) para possibilitar o uso mais eficiente e econdmico da broca, em
um processo de furagdo a seco em aco 1040. Um acelerébmetro foi utilizado para
captar as vibracdes da mesa, desconsiderando os transientes de entrada e saida da
broca na peca de trabalho. Uma RNA MLP foi treinada utilizando o avanco, a
rotacdo da ferramenta e mais quatro parametros estatisticos resultantes do
processamento do sinal de aceleracdo, para detectar cinco tipos de desgaste na
broca. A rede MLP foi capaz de detectar o desgaste em todos o0s conjuntos de
treinamento e obteve 80% de sucesso em classificar o tipo de desgaste,
demonstrando que o sinal de aceleracdo tem boa capacidade para o monitoramento
de processos de fabricacao.

O desgaste e evidéncias da quebra em pequenas brocas foram monitorados e

uma RNA MLP foi treinada com o método backpropagation para identificar ambos,
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através dos sinais de emissao acustica, vibracdo e forca de avanco em Hermann
(2003). O monitoramento on-line foi realizado em uma fresadora convencional e o
reconhecimento adequado do desgaste da broca foi analisado em relacdo as
entradas apresentadas a rede MLP. Os melhores resultados na deteccdo do
desgaste da broca foram obtidos através da combinagdo das médias dos sinais de
emissdo acustica e da for¢a de avanco.

O uso de sensores e técnicas de sensoriamento, estratégias de controle e 0s
softwares abertos disponiveis para 0 monitoramento de processos de fabricacao
foram levantados em LIANG et al. (2004). Os avancos devem caminhar na direcao
do uso dos dados para controlar a formacdo de cavacos e de rebarbas. As
informagdes do processo serdo coletadas de forma mais abrangente com mais
sensores monitorando diversas variaveis.

O monitoramento on-line de um processo de retificacao foi realizado com a
finalidade de se obter estimativas para a rugosidade superficial pelo uso de um
sistema de inferéncia adaptavel neuro-fuzzy (ANFIS, na sigla em inglés) por
Sambhouri; Surgenor (2005). Um acelerdmetro piezelétrico foi utilizado para captar as
vibracBes do processo e a densidade espectral da poténcia serviu como entrada
para o sistema ANFIS, bem como o avanco do rebolo e a forca de avanco. O erro
percentual na estimativa da rugosidade superficial, em comparagdo com valores
obtidos através de medicdes, foi de apenas 9%.

Uma abordagem no controle de processos de usinagem consiste no
monitoramento da condicdo da ferramenta. Tal abordagem consiste na coleta de
dados, geralmente utilizando mudltiplos sensores, para determinar o nivel de
desgaste indicando o momento mais econdmico para realizar a troca. Os processos
de furacdo e fresamento foram monitorados em tempo real em Kandilli et al. (2007)
através de sensores de forca (X, y e z), aceleracdo, corrente e emissao acustica
instalados em um centro de usinagem CNC com quatro eixos. A média, o desvio-
padrdo e o RMS dos sinais coletados foram apresentados a uma RNA MLP com o
objetivo de apontar o desgaste.

Uma revisdo dos sistemas de monitoramento de processos de usinagem
baseados em inteligéncia artificial € apresentada em Abellan-Nebot e Subirén
(2009). O levantamento foi feito considerando-se: os diferentes tipos de sensores
utilizados, as técnicas de processamento de sinais, as caracteristicas dos sinais

utilizadas, bem como os métodos utilizados para sua extracdo, o0 projeto de
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experimentos para utilizacdo da menor quantidade de dados e, por fim, as
caracteristicas das técnicas de inteligéncia artificial aplicadas para relaciona-los as
saidas dos processos. A Figura 19 exibe a proposta para a implantacdo do

monitoramento inteligente de um processo de fabricacao.

%Q \ Que )
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Figura 19 - Método genérico para o desenvolvimento de um sistema de monitoramento inteligente
para processos de usinagem. Adaptada de Abellan-Nebot e Subirén (2009).

A capacidade da previsdo de uma RNA MLP foi analisada por Aguiar et al.
(2010) em relacao a qualidade superficial de uma peca de aco doce trabalhada em
um processo de retificagdo. Os parametros de qualidade avaliados foram a
rugosidade média superficial, a detec¢do da queima da superficie e a micro-dureza,
diante de variagées nos parametros do processo. Como entradas das redes neurais
foram utilizados o sinal RMS de emissao acustica, a poténcia de corte, o avanco e
0s parametros estatisticos DPKS e DPO, apresentados de forma distinta a trés
arquiteturas. O melhor desempenho encontrado corresponde a um erro médio de
5,54%, cujas entradas da rede foram o parametro RMS da emissdo acustica, 0
avanco e a poténcia de corte.

Uma rede bayesiana foi utilizada para a previséo da rugosidade superficial de
furos feitos em pecas de aco por Bustillo e Correa (2011). Os resultados foram
divididos em classes de rugosidade, sendo que a rede classificou de forma precisa
86% das estimativas.

Apesar dos bons resultados encontrados na aplicacdo de sistemas de
inteligéncia artificial no monitoramento de processos de usinagem, trabalhos

voltados para a estimacédo do resultado final do processo sdo escassos.
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5 MATERIAIS E METODOS

A implementagcdo dos sistemas de inteligéncia artificial, bem como a
metodologia utilizada para a definicdo das configuracdes serdo abordadas neste
capitulo. Um breve relato do método empregado para a obtencdo dos dados
utilizados para treinamento dos sistemas sera fornecido com o objetivo de
proporcionar maior entendimento do problema abordado.

Todas as informacgdes obtidas sobre os ensaios e aquisicdo e processamento
dos sinais foram obtidos de Cruz (2010), cujo trabalho encontra-se resumido no item
5.1 e subtopicos. Os demais testes e algoritmos, constantes do topico 5.2 em diante,
foram desenvolvidos no trabalho corrente, com excecdo do algoritmo para a

configuracéo otimizada da rede MLP (arquitetura da rede e melhores parametros).

5.1 ENSAIOS E MEDICOES REALIZADAS

5.1.1 MAQUINA-FERRAMENTA

O processo de furagao foi realizado em uma fresadora universal U-30 marca
Zocca, de propriedade do Laboratério de Tecnologia da Usinagem (LATTUS), do
campus da UNESP de Bauru. Trata-se de um equipamento de configuragcdo manual,
com poténcia instalada de 6¢cv no motor principal, faixa de rotacdo da ferramenta de
45 a 2800rpm e avanco vertical de 4 a 250 mm/min, com IHM para controle de
posicdo dos eixos. A fresadora ainda possui réguas eletrbnicas de precisdo
micrométrica em cada eixo e foram utilizadas para garantir a padronizacdo das

coordenadas dos furos nos corpos-de-prova Zocca (2011).

5.1.2 CORPOS-DE-PROVA

Os dados utilizados no treinamento dos sistemas de inteligéncia artificial
consistem do resultado do monitoramento de um processo de furacéo por usinagem,
sem 0 uso de fluido de corte. Corpos-de-prova (Figura 20), compostos por uma
chapa de liga de titanio Ti6AI4V unida, por selante de interface, a uma chapa de liga

de aluminio 2024-T3, foram submetidos ao processo de furagao.
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Um total de 54 corpos-de-prova foi usinado com o objetivo de obter furos sob
condicbes de usinagem distintas, sendo seis para cada conjunto de condi¢cbes de

usinagem, com nove conjuntos no total.

Figura 20 - Dimens®es e configuracdo dos corpos-de-prova (dimensées em mm). Adaptado de CRUZ
(2010).

5.1.3 FERRAMENTA E PARAMETROS DE CORTE

A broca utilizada para a realizacdo dos ensaios consiste em uma ferramenta
especial para a usinagem de ligas utilizadas na industria aeronautica, fabricada pela
OSG Sulamericana de Ferramentas Ltda.

Cada broca de metal duro, num total de nove, foi identificada com um nimero
sequencial e foi utilizada exclusivamente para a usinagem dos corpos-de-prova
correspondentes a uma das nove condi¢cdes de usinagem escolhidas. No total, cada
broca foi utilizada na usinagem de 162 furos. Com este numero de furos foi
esperado o desgaste da ferramenta afetando, assim, o0s sinais coletados.

O diametro externo de cada broca foi medido em projetor de perfil e a média
de cinco medicdes foi armazenada para utilizacdo no treinamento dos sistemas de
inteligéncia artificial.

Os parametros de corte selecionados foram determinados com o objetivo de

representar diversas condi¢cdes de usinagem utilizadas na industria. Assim, trés
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rotacdes (500, 1000 e 2000 rpm) e trés velocidades de avanco (22,4; 90 e 250

mm/min) foram combinadas, resultando em nove conjuntos distintos.

5.1.4 ESTRATEGIA DE MONITORAMENTO

Para monitoramento do processo de furacdo foram instalados quatro
sensores sendo: um sensor de emissao acustica, um acelerébmetro unidimensional,
um sensor de efeito Hall e um dinamémetro tridimensional. Os sinais foram enviados
a um computador através de uma placa de aquisicdo de sinais do fabricante National
Instruments, modelo PCI-6035E de 16 bits, com taxa de aquisicdo de 2kS/s. A
montagem dos médulos de aquisicdo de sinais com o computador e a maquina-

ferramenta sédo apresentados na Figura 21.

Computador equipado com

placa de aquisigéo de alta Fre:ﬁa;z;a} lngé\ézrsal dTeIa de COﬂtrOIet
isica : e posicionamento
taxa de aquisicéo Modelo: U-30 e

Maodulos utilizados na

aquisicéo dos sinais  ganco de ensaios fixado

sobre a mesa da maquina

Figura 21 - Maquina-ferramenta e acessorios utilizados para a aquisicao dos sinais, CRUZ (2010).

Cada sensor utilizado capturou uma caracteristica do processo de furacéo

através da medicao de variaveis, conforme é detalhado a seguir:

» A emissdo acustica em um material consiste na propagacéo de ondas elasticas
transientes geradas pela liberacéo rapida de energia em fontes localizadas no

material. O sensor foi acoplado em um banco de ensaios utilizado para fixar o
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Y

dinambmetro ao corpo-de-prova e, a mesa da maquina-ferramenta com o
objetivo de captar a emissédo acustica gerada: pela deformacao, cisalhamento
e/ou ruptura do material usinado.

» As vibracdes em uma maquina sao decorrentes dos esforcos empregados na
transmissdo e na usinagem de uma peca, embora também possam surgir
devido a falhas em rolamentos ou engrenagens. Nos ensaios, um acelerémetro
foi utilizado para medir a aceleracdo proveniente das vibracdes causadas pelo
corte dos materiais dos corpos-de-prova devido as variacbes nas forcas de
corte durante o processo.

» O sensor de efeito Hall foi utilizado para medir a corrente e a tensao elétrica do
motor de indu¢do. Ambos os sinais sdo multiplicados e filtrados resultando em
um sinal correspondente a poténcia elétrica consumida.

» Os esfor¢cos necessarios em um processo de usinagem estdo relacionados a
resisténcia do material ao cisalhamento e ao escoamento e estdo relacionados
a escolha dos parametros de corte. Um dinamémetro tridimensional foi
instalado para coletar informagdes sobre os esforcos no plano xy e a forca
efetiva de corte no eixo z. Para a montagem deste sensor foi necesséaria a
instalacdo de um banco de ensaios para garantir a rigidez do conjunto corpo-

de-prova/sensor/mesa, fundamental para a qualidade da furacéo.

O diagrama da Figura 22 ilustra a posicdo de montagem de cada sensor

utilizado.

5.1.5 TRATAMENTO DOS SINAIS

Os sinais coletados foram analisados por rotinas computacionais no
MATLAB® para a eliminacdo dos trechos coletados onde a ferramenta ndo estava
em contato com a peca, antes e depois de executar a operacao de corte.

A forca no eixo z foi utilizada para determinar o inicio e fim da operacgéo, pois,
dentre os sinais coletados foi 0 que mais evidenciou as duas etapas. As regides de
inatividade foram desprezadas, bem como o trecho do sinal correspondente a

retirada da broca do furo usinado.
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Figura 22 - Diagrama ilustrando a posicdo de montagem de cada sensor e a aquisicao dos sinais,
com o sistema de referéncia indicando o sentido das forgas de corte, CRUZ (2010).

Cada material do qual o corpo-de-prova foi composto apresenta
caracteristicas de resisténcia diferentes, o que acarreta em desvios dimensionais
distintos, assim como as caracteristicas dos sinais sofrem variagdo conforme a broca
passa pelas duas ligas. Devido a essas consideracoes, os sinais foram divididos em
duas partes sendo, 2/5 para a liga de titanio e 3/5 para a liga de aluminio. A Figura
23 ilustra a divisdo dos sinais.

Por fim, a média aritmética dos valores absolutos de cada sinal foi calculada,
obtendo-se um valor médio de cada sinal para cada furo usinado nos corpos-de-

prova.

5.1.6 MEDICAO DO DIAMETRO

O didmetro dos furos foi mensurado com o auxilio de um relégio comparador
com resolucdo de £0,005mm, da marca Mahr, modelo 1087B. Para evitar a
influéncia das limalhas e cavacos resultantes do processo de furacdo, os corpos-de-

prova foram limpos com ar comprimido e panos.
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Figura 23 - Divisao dos sinais coletados de acordo com o material usinado, onde 2/5 corresponde a
liga de titanio (em amarelo) e 3/5 correspondem a liga de aluminio (em branco), CRUZ (2010).

Devido as diferencas nas propriedades das ligas utilizadas o comportamento
dimensional varia de forma distinta para cada uma. De qualquer forma, o didametro
dos furos obtidos ndo é perfeitamente circular e foi aproximado por uma elipse
apontando dimensfes minima e maxima, conforme Figura 24.

Devido ao procedimento adotado na medi¢cdo, para cada furo medido quatro
valores de diametro foram registrados sendo os diametros minimos e maximos de
cada uma das ligas. Os registros obtidos foram utilizados para compor o conjunto de

treinamento dos sistemas de inteligéncia artificial, com respeito as saidas desejadas.
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5.2 CONFIGURACAO DOS SISTEMAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UTILIZADOS PARA A ESTIMATIVA DOS DIAMETROS DOS FUROS
USINADOS

5.2.1 REDE MLP

Neste trabalho foram utilizadas RNA MLP cuja configuragdo e execugao foi
realizada através do toolbox de RNA do MATLAB®. A configuracdo da MLP foi
obtida com o uso de um algoritmo, proposto por Cruz (2010), cuja finalidade é variar

a arquitetura da rede neural e dois parametros, conforme Figura 25.

Figura 24 - llustragéo da irregularidade na circularidade do furo e processo de medicdo CRUZ (2010).

Apoés a obtencao dos resultados, a escolha da configuracdo da rede MLP foi
feita pela classificacdo do erro médio obtido para a estimativa do diametro minimo e,
para o didmetro maximo. Para a escolha da configuragdo a ser utilizada, foi
analisada a rede que figurou entre as cinco melhores — com o menor erro médio —
tanto para o didmetro minimo, como para o didmetro méximo.

Apos a classificacdo, um novo algoritmo foi desenvolvido, com a finalidade de
verificar a influéncia da média de cada um dos sinais coletados no desempenho da
rede. Também foi considerada a influéncia da combinacdo de dois sinais. Tal
procedimento foi adotado visando obter uma estratégia de monitoramento do

processo na qual o menor numero de sensores seja utilizado, reduzindo os custos
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de implantacdo e a interferéncia no processo de fabricacdo. O algoritmo é

representado através de fluxograma na Figura 26.
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Figura 25 - Fluxograma representativo do algoritmo para o teste de arquitetura e parametros da rede

MLP, proposto por CRUZ (2010).
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Figura 26 - Fluxograma representativo do algoritmo desenvolvido para teste dos sinais.

5.2.2 SISTEMA ANFIS

A definicdo da configuracdo do sistema ANFIS consiste na determinacao de

um sistema de inferéncia fuzzy (FIS), com suas componentes, conforme
apresentado em 4.3.2, e posterior adaptacédo das funcbes de pertinéncia, regras e
pesos.

Os testes realizados incluem a avaliacdo da influéncia dos centros de
agrupamento na definicdo das regras do FIS realizado por tentativa e erro, e a
influéncia dos sinais de entrada combinados.

Assim como foi implementada a rede MLP, o sistema ANFIS disponivel no
toolbox Fuzzy do MATLAB® foi utilizado. Como o sistema possui suporte para gerar

apenas uma saida, foram desenvolvidos quatro sistemas ANFIS sendo dois para
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cada liga do corpo-de-prova. Os resultados foram analisados através do erro
guadratico médio gerado na saida do ANFIS. Outra limitacdo inerente ao MATLAB®
€ gque 0 numero maximo de quatro entradas simultaneas pode ser utilizado.

Um algoritmo foi desenvolvido para analisar a influéncia do numero de épocas
de treinamento (Figura 27). Para o teste de influéncia das entradas foi utilizado o
algoritmo do MATLAB® com um método de combinacdo das entradas, conhecido
como metodo sequencial, método semelhante ao desenvolvido para o treinamento
da rede MLP (Figura 26). Para este teste foram consideradas somente os sinais de

emissao acustica, poténcia, forca em Z e aceleracéo.
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Figura 27 - Fluxograma representativo do algoritmo utilizado para verificar a influéncia do niamero de
épocas de treinamento.

5.2.3 REDE RBF

Os testes realizados na rede RBF consistiram na analise da influéncia dos
sinais aplicados e do parametro espalhamento (spread), que significa o suporte, raio
ou desvio-padréo de uma func&o gaussiana.

Devido ao reduzido esforco computacional envolvido, justificado pela
verificacdo de apenas um parametro, o algoritmo de teste da RBF contemplou os
testes dos sinais simultaneamente com o teste do spread. Dessa forma, para cada

sinal ou combinagao de sinais o spread foi variado de 10 a 1000 com passos de 10.
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Assim como nos testes de sinais realizados nas redes MLP e ANFIS, a
combinacao sequencial ocorreu em conjuntos de dois sinais combinados ou um sinal

isolado. O algoritmo é representado atraves do fluxograma da Figura 28.
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Figura 28 - Fluxograma representativo do algoritmo desenvolvido para teste de influéncia dos sinais e
do suporte das gaussianas.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta as arquiteturas e parametros selecionados apoés
analise dos resultados da execucdo dos algoritmos descritos no capitulo 5. Os
resultados obtidos nos testes foram analisados através dos erros gerados na

simulacdo dos sistemas de inteligéncia artificial apds o treinamento.

6.1 DESEMPENHO DA REDE MLP COM TODOS OS SINAIS NA ENTRADA

Apés a execucao da rotina para avaliar a influéncia dos parametros foram
analisadas as configuracbes da rede para cada liga do corpo-de-prova em
consideracdo ao desempenho na estimativa dos didmetros minimo e maximo. Na
andlise do menor erro foi verificado que uma configuragdo figurou entre as cinco
melhores para os dois diametros e materiais, conforme tabelas 6 e 7. O algoritmo de

Levenberg-Marquardt foi utilizado para treinamento.

Tabela 6 - Cinco melhores resultados obtidos para a estimacéo do didmetro na liga Ti6Al4V, pela

rede MLP.
MELHORES RESULTADOS PARA O DIAMETRO MINIMO
NUMERO DE NEURONIQOS MOMENTO TAXA ERRO MEDIO
CAMADA1 | CAMADA?2 | CAMADA3 APRENDIZADO | Dyyn[mm]
10 10 10 0,7 0,3 0,0069
20 5 5 0,3 0,3 0,0070
20 10 5 0,7 0,05 0,0070
5 5 5 0,3 0,9 0,0071
10 5 20 0,5 0,9 0,0071
MELHORES RESULTADOS PARA O DIAMETRO MAXIMO
NUMERO DE NEURONIQOS MOMENTO TAXA ERRO MEDIO
CAMADA1 | CAMADA?2 | CAMADA3 APRENDIZADO | Dpax[mm]
5 40 20 0,6 0,05 0,0069
5 5 5 0,3 0,9 0,0069
20 15 40 0,6 0,05 0,0069
10 10 10 0,8 0,3 0,0069
10 10 10 0,7 0,3 0,0070
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Tabela 7 - Cinco melhores resultados obtidos para a estimacao do diametro na liga 2024-T3.

MELHORES RESULTADOS PARA O DIAMETRO MINIMO
NUMERO DE NEURONIOS

TAXA DE ERRO MEDIO

CAMADA1 | CAMADA2 | CAMADAS MOMENTO APRENDIZADO | Dy [mm]
5 20 40 0,5 0,50 0,0076
20 10 5 0,8 0,30 0,0076
15 10 20 0,3 0,15 0,0077
40 20 10 0,4 0,15 0,0078
10 10 15 0,9 0,30 0,0078

MELHORES RESULTADOS PARA O DIAMETRO MAXIMO
NUMERO DE NEURONIOS

TAXA DE ERRO MEDIO

caMADAL | camapa2 | camapaz | MOMENTO | xpRENDIZADO | Dy [mm]
20 10 5 0,8 0,30 0,0084
20 5 10 0,3 0,30 0,0086
40 5 5 0,9 0,05 0,0087
10 20 20 0,3 0,50 0,0087
10 10 15 0,9 0,30 0,0087

Os resultados das tabelas 6 e 7 acima foram utilizados para treinar uma rede
MLP para cada liga e os resultados obtidos foram analisados em relacdo a trés

critérios:

v Erro médio: Célculo da média dos erros médios absolutos e relativos
obtidos na estimativa de cada par de diametros.

v/ Controle de Qualidade: Analise de falsos positivos ou falsos negativos,
levando as aceitacdes ou rejei¢cdes indevidas dos resultados da furacao.

v  Tolerancias: Classificacdo dos erros de acordo com o0s desvios
dimensionais permitidos, segundo a norma NBR 6158:1995 (ver tabela 2),
necessarios para um processo de furacdo de precisdo (até +48um),
segundo a precisdo do instrumento de medicao utilizado (x5um) e segundo

a tolerancia geralmente utilizada na industria (£12um).

A Figura 29 exibe a configuracdo da rede MLP com trés camadas escondidas
e tendo os seis sinais disponiveis como entrada, além dos parametros de corte e do
diametro da broca, com o conjunto de parametros vencedores destacados nas
tabelas 6 e 7.
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Figura 29 - Representacéo da arquitetura da rede MLP utilizada para as duas ligas dos corpos-de-
prova, utilizando os seis sinais disponiveis.

6.1.1 REDE MLP PARA A LIGA TI6GAL4V

Cada arquitetura da Figura 29 foi avaliada contra os trés critérios
estabelecidos acima. A figura 30 apresenta a resposta da rede para a liga de titanio
a cada amostra, para o didmetro maximo e minimo, possibilitando visualizar o
desempenho para as duas saidas e, 0 comportamento do erro a cada estimativa.

Os resultados (tabela 8) indicam um erro médio ligeiramente superior nas
estimativas, cuja justificativa esta na divisdo dos dados distinta da que foi realizada
no algoritmo para a analise dos parametros e arquitetura da rede. O erro médio na
estimativa do didmetro méaximo foi de 0,0079mm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0081lmm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,2% em média para ambos os diametros.

Tabela 8 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos diametros na liga
de titanio.

Dmin Dwmax
Erro relativo 0,2% | Erro relativo 0,2%
Erro médio [mm] |0,0081 | Erro médio [mm] | 0,0079
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Figura 30 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga Ti6AI4V.

A analise pelo critério de controle de qualidade indicou a capacidade da rede
MLP em realizar a analise dimensional adequadamente baseada nos diametros
medidos, indicando a aceitagdo ou rejeicdo de um furo usinado (tabela 9). Os
resultados indicam que a rede estimou de forma incorreta apenas 7,1% dos furos,

com falso negativo em média 5,8% e 1,3% para falso positivo, em média.

Tabela 9 - Comportamento da rede MLP na avaliacdo de controle de qualidade para a liga de titanio.

Dwin Dnax
Falso positivo 1,1% | Falso positivo 1,5%
Falso negativo 6,0% | Falso negativo 5,6%
Resultados falsos | 7,1% | Resultados falsos | 7,1%

O terceiro critério, que relaciona os dados obtidos na estimativa dos diametros

as classes de tolerancias exibe os erros organizados em quatro classes:

1. Erro < 5um -> Corresponde aos erros menores que a precisao do relodgio
comparador utilizado nas medicdes e, portanto, indetectaveis.

2. 5um < Erro < 12um > Contém os erros detectaveis pelo relogio

comparador, mas dentro da tolerancia h7, de maior utilizacdo industrial.

3. 12um < Erro < 48um - Erros que extrapolaram o limite h7, mas ainda séo

considerados dentro da classe da mecanica precisa.
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4. Erro > 48um > Nesta faixa os erros dimensionais estdo na classe da
mecanica grosseira, com resultados inadequados para 0 processo de

furacdo no qual se baseou este trabalho.

Os resultados para o terceiro critério foram avaliados para as estimativas
corretas, segundo o critério numero dois, ou seja, desprezando-se os resultados que
apresentaram falsos positivos ou negativos. Tal procedimento foi adotado visando
avaliar somente o desempenho satisfatério da rede em termos do desvio
dimensional valido, podendo se tratar de um furo conforme ou ndo-conforme.

O resultado, exibido na Figura 31, indica que 49% dos erros cometidos pela
rede MLP na estimativa do didametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o
didmetro maximo o percentual obtido foi de 56%. O desempenho deste sistema de
inteligéncia artificial se mostrou eficaz na indicacdo satisfatoria dos resultados
dimensionais, o que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um no
didmetro minimo e na presenca de apenas 0,4% de erro acima do limite da
mecanica grosseira, o que corresponde ao resultado de apenas uma medi¢cao para
um conjunto de 249 medicfes do diametro do furo. Cabe ressaltar que apesar desse
anico caso de saida do limite de precisdo, a rede foi capaz de detectar
adequadamente a ndo-conformidade detectada na medicdo com o relégio

comparador.

Diametro minimo
Diametro maximo

Figura 31 - Classificacdo dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de titanio,
com todos os sinais na entrada, segundo a preciséo do instrumento de medicao utilizado (5um) e as
classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.
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6.1.2 REDE MLP PARA A LIGA 2024-T3

Os resultados (tabela 10) indicam um erro médio ligeiramente superior nas
estimativas, cuja justificativa esta na divisdo dos dados distinta da que foi realizada
no algoritmo para a analise dos parametros e arquitetura da rede. O erro médio na
estimativa do didmetro maximo foi de 0,0082mm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0093mm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,2% em meédia para ambos os diametros, como na rede para a liga de

titanio.

Tabela 10 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos diametros na liga
de titanio.

Dwmin Dmax
Erro relativo 0,2% |Erro relativo 0,2%
Erro médio [mm] |0,0082 | Erro médio [mm] | 0,0093

Os erros médios apontados na Tabela 10 foram calculados a partir das
estimativas ponto a ponto desta configuracdo da MLP, cujo perfil pode ser
visualizado na Figura 32. Pode-se observar que a linha mais escura, que indica as
estimativas da MLP, acompanhou a linha mais clara, que mostra o resultado das
medicdes feitas com o auxilio do relégio comparador no trabalho de Cruz (2010). A
diferenca entre os pontos das duas linhas revela o erro em determinada estimativa

gue esta exibido nos dois graficos de barra.

Diametros maximos medidos X estimados Didametros minimos medidos X estimados
£ 515 E 515
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0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
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0.06 Erro na estimacdo do didmetro maximo 0.06 Erro na estimacdo do didmetro minimo
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Figura 32 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga Ti6AI4V.
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A analise pelo critério de controle de qualidade indicou a capacidade da rede
MLP em realizar a andalise dimensional adequadamente baseada nos diametros
medidos, indicando a aceitacdo ou rejeicdo de um furo usinado (tabela 11). Os
resultados indicam que a rede estimou, em meédia, de forma incorreta 12,9% dos

furos, com falso positivo 9,0% e 3,9% para falso negativo.

Tabela 11 - Comportamento da rede MLP na avaliacéo de controle de qualidade para a liga de

aluminio.
Dmin Dwmax
Falso positivo 7,5% [Falso positivo 10,5%
Falso negativo 3,7% |Falso negativo 4,1%
Resultados falsos | 11,2% [ Resultados falsos | 14,6%

O resultado, exibido na Figura 33, indica que 46% dos erros cometidos pela
rede MLP na estimativa do didmetro minimo s&o indetectaveis sendo que, para o
didmetro méaximo o percentual obtido foi de 39%. O desempenho deste sistema de
inteligéncia artificial se mostrou excelente na indicacdo satisfatorio dos resultados
dimensionais, o que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um no
didmetro minimo e na presenca de apenas 0,4% de erro acima do limite da
mecanica grosseira, 0 que, novamente, corresponde ao resultado de apenas uma
medicdo para um conjunto de 238 medi¢bes do diametro do furo. Assim como na
rede para a liga de titanio, a rede MLP para a liga de aluminio apresentou uma unica

medi¢cdo com desvio superior a 48um.

0,4%
g £
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Figura 33 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de
aluminio, com todos os sinais na entrada, segundo a precisédo do instrumento de medic¢ao utilizado
(5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.
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6.2 DESEMPENHO DAS REDES MLP CONSIDERANDO A INFLUENCIA DOS
SINAIS DE ENTRADA

As configuracdes “vencedoras” de cada material (ver tabelas 6 e 7) foram
submetidas a um teste de influéncia dos sinais e combinagbes de sinais, conforme
relatado em 5.2.1.

O resultado para a liga Ti6Al4V indicou que o uso dos sinais de emissao
acustica e de aceleracdo como entradas da rede MLP atingiu o menor erro médio na
estimativa dos diametros. Contudo, estes sinais levaram a um desempenho inferior
guando aplicados isoladamente. Considerado isoladamente como entrada da rede, o
sinal com informagBes sobre a forgca no eixo Z levou ao menor erro médio. Os

resultados do teste s&o exibidos na Figura 34.
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Sinais e combinagdes analisadas

Figura 34 - Resultado do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares para a liga
TiBAI4V.

Na rede MLP utilizada na estimacao dos diametros na liga 2024-T3, o uso dos
sinais de poténcia elétrica e da forca no eixo Z resultaram no menor erro dentre o
conjunto de entradas com dois sinais combinados. Repetindo o resultado da rede
para a liga de titanio, a for¢ca no eixo Z resultou no menor erro, em comparagao com
0s outros sinais aplicados isoladamente como entrada. Estes resultados podem ser

conferidos na Figura 35.
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Figura 35 - Resultado do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares para a liga
2024-T3.

Os resultados de ambos os testes realizados para a influéncia dos sinais nos
dois materiais mostram que dois sinais se destacam na funcdo de caracterizar o
processo de furacdo quando aplicados em conjunto com outro sinal: a forca no eixo
Z e a emissdo acustica. Entretanto, na comparacao dos sinais isolados apenas o
sinal da forga no eixo Z se destaca para as duas redes. Por esse motivo, 0s testes
seguintes foram realizados para a melhor configuragéo para um sinal isolado e para

as configuracdes com as melhores combinac¢des de sinais.
6.2.1 REDES MLP COM O SINAL DA FORCA Z APLICADO NA ENTRADA
Os testes realizados sdo os mesmos daqueles aplicados as redes MLP com

todos os sinais na entrada, ou seja, seguindo os trés critérios estabelecidos em 6.1.
A Figura 36 contém a arquitetura definitiva para este caso.
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Camadas escondidas

Camada de [10 10 10] — Ti6Al4V Camada
entrada [20 10 5] — 2024-T3 de saida
- v - v

FZ

Diametro
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Diametro
da broca
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V‘v" NN .‘V
KK

Avango Diametro
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A

Figura 36 - Redes MLP com apenas o sinal da for¢a no eixo Z aplicada na entrada, para cada
material.

Rotagéo

6.2.1.1 RESULTADOS PARA A REDE MLP DA LIGA TI6AL4V

Os resultados (tabela 12) indicam um erro médio menor que aquele
conseguido na combinacdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do didmetro méximo foi de 0,0076mm e no didametro minimo o valor
encontrado foi 0,0078mm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a

apenas 0,2% em meédia para ambos os diametros, como na rede para a liga de

titanio.
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Figura 37 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga Ti6Al4V, com a for¢ca Z na entrada.
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Tabela 12 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos diametros na liga
de titdnio, com a forca Z na entrada.

Duin Dmax
Erro relativo 0,2% Erro relativo 0,2%
Erro médio [mm] 0,0076 |Erro médio [mm] 0,0078

Os erros médios apontados na Tabela 12 foram calculados a partir das
estimativas ponto a ponto desta configuragdo da MLP, cujo perfil pode ser
visualizado na Figura 37. Pode-se observar que a linha mais escura, que indica as
estimativas da MLP, acompanhou a linha mais clara com maior precisao.

A andlise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados
apresentados na tabela 13. Os resultados indicam que a rede estimou, em média, de
forma incorreta 4,1% dos furos, com falso positivo 0,7% e 3,4% para falso negativo.
Os numeros apresentados se mostraram muito superiores aos obtidos na

configuragdo com todos os sinais na entrada da rede.

Tabela 13 - Comportamento da rede MLP, com a for¢a Z na entrada, na avaliagdo de controle de
qualidade para a liga de titanio.

Dmin Dwmax
Falso positivo 0,7% |Falso positivo 0,7%
Falso negativo 3,0% |Falso negativo 3,7%
Resultados falsos 3,7% |Resultados falsos 4,5%

O resultado, exibido na Figura 38, indica que 48% dos erros cometidos pela
rede MLP na estimativa do diametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o
didametro méximo o percentual obtido foi de 54%. O desempenho deste sistema de
inteligéncia artificial se mostrou excelente na indicagéo satisfatorio dos resultados
dimensionais, 0 que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um
tanto no diametro maximo como no diametro minimo, acima do limite da mecéanica
grosseira, 0 que, novamente, corresponde ao resultado de apenas uma medi¢ao

para um conjunto de 255 medi¢cdes do diametro do furo.
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Diametro maximo

Diametro minimo

Figura 38 - Classificacdo dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de
aluminio, com a forca em Z na entrada, segundo a preciséo do instrumento de medigdo utilizado
(5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.2.1.2 RESULTADOS PARA A REDE MLP DA LIGA 2024-T3

Os resultados (Tabela 14) indicam um erro médio menor que aquele
conseguido na combinacdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do didmetro maximo foi de 0,0095mm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0085mm (ver Figura 39). O erro relativo percentual foi baixo,
correspondendo a apenas 0,2% em média para ambos os diametros, como na rede

para a liga de titanio.
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Figura 39 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga 2024-T3, com a for¢a Z na entrada.
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Tabela 14 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos diametros na liga
de aluminio, com a for¢ga Z na entrada.

Dwmin

Dwmax

Erro relativo

0,2%

Erro relativo

0,2%

Erro médio [mm]

0,0085

Erro médio [mm]

0,0095

A andlise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados

apresentados na Tabela 15. Os resultados indicam que a rede estimou, em média,

de forma incorreta 24,9% dos furos, com falso positivo 6,4% e 18,5% para falso

negativo.

Tabela 15 - Comportamento da rede MLP, com a for¢ca Z na entrada, na avaliagdo de controle de
qualidade para a liga de aluminio.

Dmin Dwmax
Falso positivo 3,4% |Falso positivo 9,4%
Falso negativo 21,0% | Falso negativo 16,1%
Resultados falsos 24,3% | Resultados falsos 25,5%

O resultado, exibido na Figura 40, indica que 43% dos erros cometidos pela

rede MLP na estimativa do didametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o

didametro méximo o percentual obtido foi de 44%. O desempenho deste sistema de

inteligéncia artificial se mostrou excelente na indicagéo satisfatorio dos resultados

dimensionais, 0 que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um

tanto no diametro maximo como no didmetro minimo, acima do limite da mecanica

grosseira.

Diametro minimo

Figura 40 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de

Diametro maximo

40%

g
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16% 44%

aluminio, com a forca em Z na entrada, segundo a precisédo do instrumento de medicao utilizado
(5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.
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6.2.2 REDE MLP COM DOIS SINAIS APLICADOS NA ENTRADA

Os resultados dos testes com diferentes sinais aplicados na entrada das
redes MLP mostram que o sinal de emissdo acustica em conjunto com o sinal de
aceleracdo apresentou 0 menor erro para estimativas na liga de titanio, enquanto
gue, os sinais de poténcia elétrica e da forca no eixo Z levaram ao melhor
desempenho para a liga de aluminio, conforme pode ser observado na Figura 34 e
Figura 35. As arquiteturas utilizadas para uma analise mais detalhada s&o

representadas na Figura 41.

Camada de Camadas escondidas Camada
entrada [10 10 10] - Ti6Al4V de saida
e [20 10 5] — 2024-T3 -
EA - Ti6Al4V
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FZ - 2024-T3 Diametro

maximo

Diametro

da broca A
Diametro

AV&I’]QO minimo

Rotagéo

Figura 41 - Arquiteturas utilizadas para testes das redes MLP com dois sinais aplicados na entrada.

6.2.2.1 RESULTADOS PARA A REDE MLP DA LIGA TI6GAL4V

Os resultados (Tabela 18) indicam um erro médio muito préximo daquele
conseguido na combinacdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do diametro maximo foi de 0,0085mm e no didametro minimo o valor
encontrado foi 0,0095mm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,2% em média para ambos os diametros, como na rede para a liga de

titanio.
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Didmetros minimos medidos X estimados
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Figura 42 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga Ti6Al4V, com os sinais de emisséo
acustica e aceleragdo na entrada.

Tabela 16 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos diametros na liga
de titanio, com os sinais de emisséo acustica e aceleracdo na entrada.

Dwmin

Dwmax

Erro relativo

0,2%

Erro relativo

0,2%

Erro médio [mm]

0,0085

Erro médio [mm]

0,0095

Os erros médios apontados na Tabela 16 foram calculados a partir das

estimativas ponto a ponto desta configuracdo da MLP, cujo perfil pode ser

visualizado na Figura 42. Pode-se observar que a linha mais escura, que indica as

estimativas da MLP, acompanhou a linha mais clara com certa precisao.

A analise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados

apresentados na Tabela 17. Os resultados indicam que a rede estimou, em média,

de forma incorreta 7,9% dos furos, com falso positivo 5,1% e 2,8% para falso

negativo. Os numeros apresentados se mostraram ligeiramente inferiores aos

obtidos na configuragdo com todos os sinais na entrada da rede.

Tabela 17 - Comportamento da rede MLP na avaliacao de controle de qualidade para a liga de titanio.

Dmin Dwax
Falso positivo 6,0% | Falso positivo 4,1%
Falso negativo 1,9% |Falso negativo 3,7%
Resultados falsos | 7,9% [Resultados falsos |7,9%
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O resultado, exibido na Figura 43, indica que 45% dos erros cometidos pela
rede MLP na estimativa do didametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o
didametro maximo o percentual obtido foi de 44%. O desempenho deste sistema de
inteligéncia artificial se mostrou excelente na indicacdo satisfatério dos resultados
dimensionais, 0 que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um
tanto no didmetro maximo e apenas uma medi¢do no didmetro minimo acima do

limite da mecanica grosseira em um conjunto de 246 medicdes do diametro do furo.

0,4%
44%

36%

Diametro méaximo

Diametro minimo

Figura 43 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de titanio,
com a emissédo acustica e a aceleracao na entrada, segundo a precisédo do instrumento de medicao
utilizado (5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.2.2.2 RESULTADOS PARA A REDE MLP DA LIGA 2024-T3

Os resultados (Tabela 18) indicam um erro médio muito préximo daquele
conseguido na combinagcdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do didametro maximo foi de 0,0089mm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0081lmm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,17% em meédia para ambos os diametros, como na rede para a liga de
titanio.

Os erros médios apontados na Tabela 18 foram calculados a partir das
estimativas ponto a ponto desta configuracdo da MLP, cujo perfil pode ser
visualizado na Figura 44. Pode-se observar que a linha mais escura, que indica as
estimativas da MLP, acompanhou a linha mais clara, com boa precisdo apesar das

variacdes mais acentuadas nas caracteristicas dos sinais presentes.
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Figura 44 - Resultados da estimativa da rede MLP para a liga 2024-T3, com o0s sinais de poténcia
elétrica e forca no eixo Z na entrada.

Tabela 18 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio na estimativa dos didmetros na liga
de aluminio, com os sinais de poténcia elétrica e forca no eixo Z na entrada.

Dwmin

Dwmax

Erro relativo

0,2%

Erro relativo

0,2%

Erro médio [mm]

0,0081

Erro médio [mm]

0,0089

A andlise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados da

Tabela 19. Os resultados indicam que a rede estimou, em média, de forma incorreta

13,3% dos furos, com falso positivo 5,8% e 7,5% para falso negativo. Os numeros

apresentados acompanham a tendéncia a uma classificacao inferior para a liga e

aluminio.

Tabela 19 - Comportamento da rede MLP na avaliacdo de controle de qualidade para a liga de

aluminio.
Dwvin Dwmax
Falso positivo 4,1% | Falso positivo 7,5%
Falso negativo 7,5% |Falso negativo 7,5%
Resultados falsos | 11,6% | Resultados falsos |13,3%
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O resultado, exibido na Figura 45, indica que 47% dos erros cometidos pela
rede MLP na estimativa do didametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o
didametro maximo o percentual obtido foi de 44%. O desempenho deste sistema de
inteligéncia artificial se mostrou excelente na indicacdo satisfatério dos resultados
dimensionais, 0 que pode ser observado na auséncia de erros superiores a 48um
tanto no didmetro maximo e apenas uma medicdo no didmetro minimo acima do

limite da mecanica grosseira em um conjunto de 237 medi¢des do diametro do furo.

0,4%
23%

44%

Diametro méaximo

Diametro minimo

Figura 45 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pela rede MLP para a liga de
aluminio, com a poténcia elétrica e a forca no eixo Z, segundo a precisédo do instrumento de medicéo
utilizado (5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.3 DESEMPENHO DO SISTEMA ANFIS

Os resultados do sistema ANFIS foram obtidos ap6s a execucdo dos
algoritmos descritos na secéo 5.2.2. Antes do inicio dos testes, foram verificadas as
influéncias dos sinais no desempenho do sistema. Tal avaliacéo foi realizada através
de um comando disponivel no MATLAB® que realiza o teste sequencial da mesma
maneira em que foi programado nos algoritmos desenvolvidos para as redes MLP e
RBF.

Os resultados obtidos para o teste do sistema ANFIS para a liga de titanio
mostram que a forca no eixo Z € o sinal que mais influencia positivamente, no
sentido de menor erro, 0 desempenho. Na combinacéo de dois sinais na entrada, o
melhor resultado ficou com a unido dos dados das forgas nos eixos X e Z. A
classificacao final pode ser visualizada na Figura 476.
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Figura 46 - Resultado do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares para o
sistema ANFIS desenvolvido para a liga Ti6AI4V.

Os resultados obtidos para o teste do sistema ANFIS para a liga de alumino
mostram que a forga no eixo Z é o sinal que mais influencia positivamente, da
mesma maneira que no resultado para o titanio. Na combinacdo de dois sinais na
entrada, o melhor resultado ficou com a unido dos dados de emisséo acustica com

os dados da forca no eixo Z. A classificacao final pode ser visualizada na Figura 47.
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Figura 47 - Resultado do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares para o
sistema ANFIS desenvolvido para a liga 2024-T3.
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O teste para avaliacdo do numero de épocas necessario para o treinamento
foi avaliado, conforme algoritmo da Figura 27. O resultado indica um nimero de 105
épocas para treinamento do sistema dedicado a liga de titanio e 270 épocas
necessarias ao treinamento do sistema da liga de aluminio.

O resultado do teste € exibido na Figura 48, onde se pode notar a diferenga
no comportamento do erro para os dois materiais do corpo-de-prova. Enquanto o
erro diminuiu para a liga de aluminio, o0 mesmo ficou praticamente estavel,
independente do numero de épocas utilizado no treinamento. Tal divergéncia,
possivelmente, esta associada as diferencas microestruturais da liga de titanio, que
resultaram em pouca variacdo nos sinais coletados devido a baixa complexidade,
tornando mais simples o mapeamento. Os valores obtidos no teste foram utilizados

nos proximos testes.
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Figura 48 - Resultado do teste de influéncia do niimero de épocas nos sistemas ANFIS para cada liga
do corpo-de-prova.

Da mesma maneira como foram utilizados para analisar o desempenho da
rede MLP, os trés critérios definidos em 6.1 foram utilizados para organizar os

resultados do sistema ANFIS.
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Os raios de influéncia e a distancia entre os centros dos agrupamentos foram
obtidos por tentativa e erro para cada sistema ANFIS criado, conforme os tépicos

seguintes.

6.3.1 SISTEMAS ANFIS COM O SINAL DA FORCA Z APLICADO NA ENTRADA

6.3.1.1 RESULTADOS PARA O SISTEMA ANFIS DA LIGA TI6AL4V

Os parametros referentes aos agrupamentos foram definidos por tentativa e
erro até que se obtivesse o menor valor de erro possivel e estdo relacionados na
tabela 20.

Tabela 20 - Parametros de influéncia dos centros de agrupamento definidos para o sistema ANFIS de
estimativa para a liga de titanio.

Parametro Valor
Raio de influéncia do centro do Agrupamento de entrada = 0,12
agrupamento Agrupamento de saida = 0,12
Distancia entre os centros dos 195
agrupamentos '

Com o sistema configurado o resultado das estimativas foram obtidos e estéo

representados na Figura 49.

Didmetros maximos medidos X estimados Didmetros minimos medidos X estimados
515 515
iy @max Medido | iy @min Medido
T — Bmax Estimado ANFIS T — @min Estimado ANFIS
Esps E 55
e e
6 -—
5 [+
& —,_-J‘NJJ\.W—I— s 5 —\_Lu‘—"tr""—‘ﬂrl_/——
S 495 S 495
49 y . . . - 49 - . . . -
50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
N° de amostras N° de amostras
Erro na estimativa do didmetro maximo Erro na estimativa do didmetro minimo
0.08 0.1
Erro médio = 0,0093 Erro médio = 0,0087

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Figura 49 - Resultados da estimativa do sistema ANFIS para a liga Ti6Al4V, com o sinal da for¢ca no
eixo Z na entrada.
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O erro médio absoluto na estimativa dos diametros foi de 0,0090mm, com
erro médio percentual de 0,3%, conforme Tabela 21.

Tabela 21 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio do sistema ANFIS na estimativa dos
didmetros na liga de titanio, com a forca Z na entrada.

Dmin Dmax
Erro relativo 0,3% | Erro relativo 0,3%

Erro médio [mm] 0,0087 |Erro médio [mm] 0,0093

No critério do controle de qualidade o sistema ANFIS mostrou boa eficacia ao
apresentar apenas 4,9%, em média, de resultados falsos na avaliacdo dimensional
dos furos. Dessa média, 1,3% correspondem a falsos positivos e 3,6% a falsos
negativos. A Tabela 22 contém os resultados para o diametro minimo e para o

didmetro méaximo.

Tabela 22 - Comportamento da rede MLP na avaliacao de controle de qualidade para a liga de titanio.

Dwmin Dmax
Falso positivo 1,9% | Falso positivo 0,7%
Falso negativo 2,2% |Falso negativo 4,9%
Resultados falsos 4,1% |[Resultados falsos 5,6%

Para o terceiro critério, a classificacdo dos erros aponta que 42% das
estimativas, em média, ficaram com erro abaixo da precisdo do instrumento de
medi¢cdo. No diametro minimo nenhuma estimativa ficou acima do limite da
mecéanica precisa, enquanto que, para o diametro maximo apenas uma estimativa

extrapolou este limite, conforme Figura 50.

Diametro méaximo

Diametro minimo

Figura 50 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pelo sistema ANFIS para a liga de
tithnio, com a forga em Z na entrada, segundo a preciséo do instrumento de medicao utilizado (5um)
e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.
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6.3.1.2 RESULTADOS PARA O SISTEMA ANFIS DA LIGA 2024-T3

Os parametros referentes aos agrupamentos para o sistema ANFIS utilizado

na estimativa dos diametros da liga de aluminio estéo relacionados na Tabela 23.

Tabela 23 - Parametros de influéncia dos centros de agrupamento definidos para o sistema ANFIS de
estimativa para a liga de aluminio.

Parametro Valor
Raio de influéncia do centro do Agrupamento de entrada = 0,36
agrupamento Agrupamento de saida = 0,21
Distancia entre os centros dos 195
agrupamentos '

Com o sistema configurado o resultado das estimativas foram obtidos e estéo
representados na Figura 51.
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Figura 51 - Resultados da estimativa do sistema ANFIS para a liga 2024-T3, com o sinal da forga no
eixo Z na entrada.

O erro médio absoluto na estimativa dos diametros foi de 0,0102mm, com
erro médio percentual de 0,4%, conforme Tabela 24.
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Tabela 24 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio do sistema ANFIS na estimativa dos

didmetros na liga de aluminio, com a for¢a Z na entrada.

Dmin

Dmax

Erro relativo

0,4%

Erro relativo

0,4%

Erro médio [mm]

0,0103

Erro médio [mm]

0,0100

No critério do controle de qualidade o sistema ANFIS mostrou eficacia

razoavel ao apresentar apenas 18,7%, em média, de resultados falsos na avaliacédo

dimensional dos furos. Dessa média, 5,8% correspondem a falsos positivos e 12,9%

a falsos negativos. A Tabela 25 contém os resultados para o didametro minimo e para

o diametro méaximo.

Tabela 25 - Comportamento do sistema ANFIS na avaliacdo de controle de qualidade para a liga de

aluminio.
Dwmin Dwmax
Falso positivo 3,0% [Falso positivo 8,6%
Falso negativo 12,4% |Falso negativo 13,5%
Resultados falsos 15,4% | Resultados falsos 22,1%

Para o terceiro critério, a classificagdo dos erros aponta que 44% das

estimativas, em média, ficaram com erro abaixo da precisdo do instrumento de

medicdo. Nenhuma estimativa ficou acima do limite da mecéanica precisa, conforme

Figura 52.

Diametro minimo

Diametro maximo

Figura 52 - Classificacdo dos erros na estimativa dos didametros pelo sistema ANFIS para a liga de
aluminio, com a forca em Z na entrada, segundo a precisao do instrumento de medi¢éo utilizado
(5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.
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6.3.2 SISTEMAS ANFIS COM DOIS SINAIS APLICADOS NA ENTRADA

Seguindo os resultados dos testes de influéncia realizados e cujos resultados
foram exibidos no item 6.3, os sistemas foram configurados segundo a liga onde o

furo foi executado.

6.3.2.1 RESULTADOS PARA O SISTEMA ANFIS DA LIGA TI6AL4V

Para a liga de titanio ficou evidenciado na Figura 46 que os sinais das forcas
nos eixos X e Z influenciaram de maneira positiva os resultados deste sistema, de
modo que o menor erro foi obtido dentre todas as possibilidades de combinacéo
entre os sinais disponiveis.

Os parametros relativos ao agrupamento dos sinais de entrada e saida foram
obtidos por tentativa e erro e o conjunto que levou ao menor erro é apresentado na
Tabela 26.

Tabela 26 - Parametros de influéncia dos centros de agrupamento definidos para o sistema ANFIS de
estimativa para a liga de titanio, com duas entradas.

Parametro Valor

Agrupamento da forca X = 0,15
Agrupamento da forga Z = 0,20
Agrupamento de saida = 0,1658

Raio de influéncia do centro do
agrupamento

Distancia entre os centros dos

1,25
agrupamentos

Com o sistema configurado o resultado das estimativas foram obtidos e estéo

representados na Figura 53.
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Figura 53 - Resultados da estimativa do sistema ANFIS para a liga Ti6Al4V, com os sinais das for¢as
nos eixos X e Z combinados na entrada.

O erro médio absoluto na estimativa dos diametros foi de 0,0102mm, com

erro médio percentual de 0,35%, conforme Tabela 27.

Tabela 27 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio do sistema ANFIS na estimativa dos
didmetros na liga de titanio, com as for¢as X e Z na entrada.

Dmin

Dmax

Erro relativo

0,3%

Erro relativo

0,4%

Erro médio [mm]

0,0099

Erro médio [mm]

0,0105

No critério do controle de qualidade o sistema ANFIS mostrou boa eficacia ao

apresentar apenas 6,7%, em meédia, de resultados falsos na avaliacdo dimensional

dos furos. Dessa média, 4,9% correspondem a falsos positivos e 1,9% a falsos

negativos. A Tabela 28 contém os resultados para o diametro minimo e para o

diametro méaximo.

Tabela 28 - Comportamento do sistema ANFIS na avaliagdo de controle de qualidade para a liga de

titnio.
D|\/||N DMAX
Falso positivo 4,5% | Falso positivo 5,2%
Falso negativo 0,7% |Falso negativo 3,0%
Resultados falsos 5,2% |Resultados falsos 8,2%
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Para o terceiro critério, a classificacdo dos erros aponta que 35% das
estimativas, em média, ficaram com erro abaixo da precisdo do instrumento de
medicdo. Na estimativa do diametro minimo apenas uma medi¢cdo apresentou erro
gue ficou acima do limite da mecanica precisa, conforme Figura 54, entretanto, para

o didmetro méximo nenhum erro superou este limite.
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Figura 54 - Classificacdo dos erros na estimativa dos didametros pelo sistema ANFIS para a liga de
tithnio, com as forcas em X e Z na entrada, segundo a precisdo do instrumento de medicao utilizado
(5um) e as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.3.2.2 RESULTADOS PARA O SISTEMA ANFIS DA LIGA 2024-T3

Para a liga de aluminio ficou evidenciado na Figura 47 que os sinais de
emissdo acustica e da forca no eixo Z influenciaram de maneira positiva 0s
resultados deste sistema, obtendo o menor erro para a liga de aluminio.

Os parametros relativos ao agrupamento dos sinais de entrada e saida foram
obtidos por tentativa e erro e o conjunto que levou ao menor erro é apresentado na
Tabela 29.

Tabela 29 - Parametros de influéncia dos centros de agrupamento definidos para o sistema ANFIS de
estimativa para a liga de aluminio, com duas entradas.

Parametro Valor

Agrupamento da EA = 0,36
Agrupamento da forca Z = 0,20
Agrupamento de saida = 0,21

Raio de influéncia do centro do
agrupamento

Distancia entre os centros dos 195
agrupamentos '
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Com o sistema configurado o resultado das estimativas foram obtidos e estao

representados na Figura 55.
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Figura 55 - Resultados da estimativa do sistema ANFIS para a liga 2024-T3, com o0s sinais da
emissao acustica e da forca no eixo Z combinados na entrada.

O erro médio absoluto na estimativa dos diametros foi de 0,0104mm, com

erro meédio percentual de 0,4%, conforme Tabela 30.

Tabela 30 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio do sistema ANFIS na estimativa dos
diametros na liga de aluminio, com a emissédo acustica e a for¢a Z na entrada.

DMIN DMAX
Erro relativo 0,4% | Erro relativo 0,4%
Erro médio [mm] 0,0099 |Erro médio [mm] 0,0109

No critério do controle de qualidade o sistema ANFIS mostrou baixa eficacia
ao apresentar apenas 22,1%, em meédia, de resultados falsos na avaliagdo
dimensional dos furos. Dessa média, 4,5% correspondem a falsos positivos e 17,2%
a falsos negativos. A Tabela 31 contém os resultados para o diametro minimo e para

o didmetro maximo.

Tabela 31 - Comportamento do sistema ANFIS na avaliacdo de controle de qualidade para a liga de

aluminio.
D|\/||N DMAX
Falso positivo 5,6% [Falso positivo 3,4%
Falso negativo 10,5% [Falso negativo 24,0%
Resultados falsos 16,1% |Resultados falsos 28,1%
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Para o terceiro critério, apesar da baixa eficacia no controle de qualidade, a
classificacdo dos erros aponta que 41% das estimativas, em média, ficaram com
erro abaixo da precisdo do instrumento de medicdo. Na estimativa do diametro
minimo apenas uma medi¢ao apresentou erro que ficou acima do limite da mecanica
precisa, conforme Figura 56, e para o didmetro maximo duas medi¢cdes superaram

este limite, representando 1% das estimativas.

Diametro méaximo

Diametro minimo

Figura 56 - Classificacdo dos erros na estimativa dos didametros pelo sistema ANFIS para a liga de
aluminio, com a emisséo acustica e a forca em Z na entrada, segundo a precisao do instrumento de
medi¢&o utilizado (5um) e as classes de toleréncia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.4 DESEMPENHO DA REDE RBF

6.4.1 REDE RBF COM TODOS OS SINAIS NA ENTRADA

Conforme apresentado em 5.2.3 um algoritmo foi elaborado para testar
simultaneamente 0s sinais e combina¢des em pares destes sinais em conjunto com
0 parametro suporte ou spread.

Porém, o teste do suporte também foi realizado para todas as entradas em
conjunto, para cada material do corpo-de-prova. O intervalo de variagdo do
parametro para a liga de titanio foi o mesmo utilizado no algoritmo, porém, para a
liga de aluminio, este intervalo ndo apresentou bons resultados. Assim, o intervalo
de variacao utilizado para o segundo material foi de 10 até 10000. Os resultados sdo
exibidos nas figuras Figura 57 e Figura 58.

O menor erro encontrado para a liga de titanio foi de 0,0085mm para um

spread de 80 e, para a liga de aluminio de 0,0173mm para um spread de 10000. Foi
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Figura 57 - Avaliacéo do erro absoluto com a variacdo do spread na rede RBF para a liga de titanio.
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Figura 58 - Avaliacéo do erro absoluto com a variacéo do spread na rede RBF para a liga de

aluminio.
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Com o resultado dos testes do spread foram configuradas duas redes RBF
sendo uma para estimar os diametros na liga de titdnio e outra para a liga de

aluminio.

A configuracdo da rede RBF para a liga de titanio foi feita com o valor do
spread de 80 e apresentou os resultados da Figura 59. O erro absoluto para os dois
diametros foi de 0,0092mm em média e um erro percentual de 0,3%, conforme
Tabela 32.
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Figura 59 - Resultados da estimativa da rede RBF para a liga Ti6Al4V, com todos os sinais aplicados
na entrada.

Tabela 32 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio da rede RBF na estimativa dos
didmetros na liga de titdnio, com todos 0s sinais na entrada.

D|\/||N DMAX
Erro relativo 0,3% | Erro relativo 0,3%
Erro médio [mm] 0,0091 |Erro médio [mm] 0,0093
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A andlise pelo critério de controle de qualidade mostra que a rede RBF
apresentou, em média, resultados falsos em 7,7% das estimativas, sendo 1,3%

falsos positivos e, 6,4% falsos negativos (ver Tabela 33).

Tabela 33 - Comportamento da rede RBF na avaliagédo de controle de qualidade para a liga de titanio.

Dmin Dniax
Falso positivo 0,4% |Falso positivo 2,2%
Falso negativo 7,5% |Falso negativo 5,2%
Resultados falsos 7,9% |[Resultados falsos 7,5%

Para o terceiro critério, a classificacdo dos erros aponta que 43,5% das
estimativas, em média, ficaram com erro abaixo da precisdo do instrumento de
medicdo. Na estimativa do diametro minimo nenhuma medi¢cdo apresentou erro que
ficou acima do limite da mecanica precisa, conforme Figura 60, e para o diametro
maximo apenas uma medi¢cdo superou este limite, representando 0,4% das

estimativas.

0,4%
16% 45%
39%

Diametro maximo

Diametro minimo

Figura 60 - Classificacao dos erros na estimativa dos diametros pela rede RBF para a liga de titanio,
com todos 0s sinais na entrada, segundo a precisao do instrumento de medicdo utilizado (5um) e as
classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

Com um valor de spread de 10000, a rede RBF foi configurada para
treinamento e submetida a simulagdo. De maneira adversa, esta configuracdo nao
conseguiu generalizar a partir dos dados de treinamento como pode ser visualizado
na Figura 61. ApGs iniciar acompanhando as variacdes nos diametros medidos, a
rede continua a realizar estimativas, porém, com uma variacdo infima, dando o

aspecto de adotar um valor constante. Tal comportamento gerou um erro médio
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relativamente baixo o que, em uma primeira analise pode levar a um pré-julgamento
errdbneo sobre o desempenho desta rede, 0 que pode ser resolvido pela anélise da

figura citada.
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Figura 61 - Resultados da estimativa da rede RBF para a liga 2024-T3, com todos 0s sinais aplicados
na entrada, ndo exibindo generalizacéo.

O problema detectado invalida as andlises posteriores, sendo importante

destacar que 50,6% dos resultados de medicdo foram falsos.

6.4.2 AVALIACAO DA INFLUENCIA DOS SINAIS E DO SPREAD

Os resultados dos testes de influéncia apresentados no fluxograma da Figura
28 exibem a influéncia positiva do sinal da for¢ca no eixo Z sobre o desempenho da
rede RBF. Isoladamente aplicada na RBF da liga de titanio, a forca Z resultou em um
erro médio de 0,0100mm usando um spread de 30. O par de sinais com menor erro
na estimativa foi a combinacdo da forga no eixo Y com a aceleracdo, que resultou
em um erro médio de 0,0097mm com spread de 40. A classificacdo completa pode
ser visualizada na Figura 62.

Isoladamente aplicada na RBF da liga de aluminio, a forga Z resultou em um

erro médio de 0,0115mm usando um spread de 3020. O par de sinais com menor
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erro na estimativa foi a combinacéo da forca no eixo Y com a forca no eixo Z, que
resultou em um erro médio de 0,0101lmm com spread de 2370. A classificacdo

completa pode ser visualizada na Figura 63.
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Figura 62 - Resultados do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares, mais o
spread, no desempenho da rede RBF para a liga de titanio.
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Figura 63 - Resultados do teste de influéncia dos sinais isolados e combinados em pares, mais o
spread, no desempenho da rede RBF para a liga de aluminio.
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A seguir as redes RBF foram testadas para 0s sinais que apresentaram o
melhor desempenho, ou seja, a for¢ca Z e as combinagdes desta com a forca Y, para
a rede da liga de titanio e da forca Y com a aceleracdo, para a rede da liga de

aluminio.

6.4.3 REDE RBF COM O SINAL DA FORCA Z NA ENTRADA

6.4.3.1 AVALIACAO DA REDE PARA A LIGA DE TITANIO

Os resultados (Tabela 34) indicam um erro médio menor que aquele
conseguido na combinacdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do diametro maximo foi de 0,0105mm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0098mm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,2% em média para ambos os diametros, como na rede para a liga de

titanio.

Tabela 34 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio da rede RBF, com a forca Z na
entrada, na estimativa dos diametros na liga de titanio.

DMIN DMAX
Erro relativo 0,2% Erro relativo 0,2%
Erro médio [mm] 0,0105 [Erro médio [mm] 0,0098

A andlise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados
apresentados na Tabela 35. Os resultados indicam que a rede estimou, em média,

de forma incorreta 6,2% dos furos, com falso positivo 3% e 3,2% para falso negativo.

Tabela 35 - Comportamento da rede RBF, com a forca Z na entrada, na avaliacdo de controle de
gualidade para a liga de titanio.

DMIN DMAX
Falso positivo 1,9% |Falso positivo 4,1%
Falso negativo 4,5% |Falso negativo 1,9%
Resultados falsos 6,4% |[Resultados falsos 6,0%

O resultado, exibido na Figura 64, indica que 35% dos erros cometidos pela

rede RBF na estimativa do diametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o
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didmetro maximo o percentual obtido foi de 41%. Apenas uma medi¢cdo no diametro
minimo, ficou acima do limite da mecéanica grosseira, e duas medicbes

ultrapassaram este limite para o diametro maximo.

1,2%
20% 41%

38%

Diametro minimo

Diametro méaximo

Figura 64 - Classificacdo dos erros na estimativa dos diametros pela rede RBF para a liga de titanio,
com a for¢a Z na entrada, segundo a precisdo do instrumento de medicao utilizado (5um) e as
classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.4.3.2 AVALIACAO DA REDE PARA A LIGA DE ALUMINIO

Os resultados (Tabela 36) indicam um erro médio menor que aquele
conseguido na combinacdo de todos os seis sinais disponiveis. O erro médio na
estimativa do didmetro maximo foi de 0,0101lmm e no didmetro minimo o valor
encontrado foi 0,0109mm. O erro relativo percentual foi baixo, correspondendo a
apenas 0,2% em media para ambos os diametros, como na rede para a liga de

titanio.

Tabela 36 - Erro relativo percentual médio e erro absoluto médio da rede RBF, com a forga Z na
entrada, na estimativa dos didametros na liga de aluminio.

DMIN DMAX
Erro relativo 0,2% Erro relativo 0,2%
Erro médio [mm] 0,0101 [Erro médio [mm] 0,0109

A anadlise pelo critério de controle de qualidade apresentou os resultados
apresentados na Tabela 35. Os resultados indicam que a rede estimou, em média,
de forma incorreta 18,9% dos furos, com falso positivo 7,7% e 11,2% para falso

negativo.
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Figura 65 - Resultados da estimativa da rede RBF para a liga 2024-T3, com todos os sinais aplicados
na entrada, ndo exibindo generalizagéo.

Os erros médios apontados na Tabela 36 foram calculados a partir das

estimativas ponto a ponto desta configuracdo da RBF, cujo perfil pode ser

visualizado na Figura 65. Pode-se observar que a linha mais escura, que indica as

estimativas da RBF, acompanhou a linha mais clara, porém com uma precisao

menor que a rede MLP.

Tabela 37 - Comportamento da rede RBF, com a forca Z na entrada, na avaliacdo de controle de
gualidade para a liga de aluminio.

D|\/||N DMAX
Falso positivo 7,9% | Falso positivo 7,5%
Falso negativo 8,2% |Falso negativo 14,2%
Resultados falsos 16,1% | Resultados falsos 21,7%

O resultado, exibido na Figura 64, indica que 51% dos erros cometidos pela

rede RBF na estimativa do diametro minimo séo indetectaveis sendo que, para o

didmetro maximo o percentual obtido foi de 45%. Apenas uma medicdo no diametro

maximo, ficou acima do limite da mecénica grosseira.
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Diametro minimo
Diametro maximo

Figura 66 - Classificacdo dos erros na estimativa dos diametros pela rede RBF para a liga de
aluminio, com a forga Z na entrada, segundo a precisao do instrumento de medicao utilizado (5um) e
as classes de tolerancia da norma ABNT NBR 6158:1995.

6.4.4 REDE RBF COM SINAIS COMBINADOS NA ENTRADA

6.4.4.1 FORCA Y E ACELERACAO NA ENTRADA PARA LIGA DE TITANIO

O erro médio na estimativa do didmetro minimo foi de 0,0116mm e de
0,0119mm para o didametro maximo. Porém, da mesma maneira como ocorreu com a
rede configurada com todos os sinais aplicados na entrada, a rede atual ndo foi
capaz de generalizar a partir do treinamento recebido, com estimativas variando

muito pouco (Figura 67). Portanto, outras analises foram inviabilizadas.
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Figura 67 - Resultados da estimativa da rede RBF para a liga Ti6Al4V, com os sinais da forcaem Y e
da aceleracao aplicados na entrada, ndo exibindo generalizacao.
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6.4.4.2 FORCA Y E FORCA Z NA ENTRADA PARA LIGA DE ALUMINIO

O erro médio na estimativa do diametro minimo foi de 0,0172mm e de
0,0178mm para o diametro maximo. Porém, da mesma maneira como ocorreu com a
rede configurada com todos os sinais aplicados na entrada e com a rede com as
duas entradas para a liga de titénio, a rede atual néo foi capaz de generalizar a partir
do treinamento recebido, com estimativas variando muito pouco (Figura 68).

Portanto, outras analises foram inviabilizadas.
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Figura 68 - Resultados da estimativa da rede RBF para a liga 2024-T3, com os sinais da forcaem Y e
da forca em Z aplicados na entrada, ndo exibindo generalizacao.

6.5 COMPARACAO DOS TRES SISTEMAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UTILIZADOS

Os resultados obtidos nos testes e simulacbes dos trés sistemas de
inteligéncia artificial utilizados neste trabalho estdo organizados na Tabela 38. A
separacao entre os resultados das duas ligas foi realizada devido ao comportamento

distinto dos sinais em cada material.
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Tabela 38 - Comparativo final do desempenho dos trés sistemas de inteligéncia artificial utilizados.

. MLP RBF
TI 6A I 4V EA+POT+FX+FY+FZ+ACEL L 2024-T3 EA+POT+FX+FY+FZ+ACEL
Erro absoluto (mm) 0,0080 - 0,0092 Erro absoluto (mm) 0,0088 - 0,0176
Erro percentual (%) 0,2 - 0,3 Erro percentual (%) 0,2 - -
Falsos positivos (%) 1,3 - 1,3 Falsos positivos (%) 9 - -
Falsos negativos (%) 5,8 - 6,4 Falsos negativos (%) 3,9 - -
Acertos < 5um (%) 52,5 - 43,5 Acertos < 5um (%) 42,5 - -
Acertos IT7 (%) 35,5 - 40 [ Acertos IT7 (%) 34 - -
Acertos IT10 (%) 12 - 16,5 [l Acertos IT10 (%) 23,5 - -
Forca Z Forca Z
Erro absoluto (mm) 0,0077 | 0,0090 | 0,0102 Erro absoluto (mm) 0,0090 | 0,0102 | 0,0105
Erro percentual (%) 0,2 0,3 0,2 Erro percentual (%) 0,2 0,4 0,2
Falsos positivos (%) 0,7 1,3 3 Falsos positivos (%) 6,4 5,8 7,7
Falsos negativos (%) 3,4 3,6 3,2 Falsos negativos (%) 18,5 12,9 11,2
Acertos < 5um (%) 51 42 38 Acertos < 5um (%) 43,5 44 48
Acertos IT7 (%) 34,5 39,5 39,5 Acertos IT7 (%) 37 34 33
Acertos IT10 (%) 14,5 18 21,5 Acertos IT10 (%) 19,5 21,5 19
Sinais combinados \ Sinais combinados
EA + ACEL | FX + FZ | FY + ACEL POT+FZ | EA+FZ | FY +FZ
Erro absoluto (mm) 0,0090 | 0,0102 | 0,0118 Erro absoluto (mm) 0,0085 | 0,0104 | 0,0175
Erro percentual (%) 0,2 0,35 - Erro percentual (%) 0,2 0,4 -
Falsos positivos (%) 51 4,9 - Falsos positivos (%) 5,8 4,5 -
Falsos negativos (%) 2,8 1,9 - Falsos negativos (%) 7,5 17,2 -
Acertos < 5um (%) 44,5 35 - Acertos < 5um (%) 45,5 41 -
Acertos IT7 (%) 35 40 - Acertos IT7 (%) 34 32 -
Acertos IT10 (%) 20,5 25 - Acertos IT10 (%) 20,5 26,5 -
As colunas onde foi colocado o sinal “-” representam a incapacidade do

sistema de apresentar resultados satisfatorios. Para o sistema ANFIS, foi detectado
gue variagbes sutis no agrupamento dos dados de entrada e saida utilizados no
treinamento levam a uma impossibilidade de formulacdo adequada do FIS e,
consequentemente, do treinamento do ANFIS. No caso da rede RBF a incapacidade
da execucdo de outros testes se deve a apresentacdo da baixa capacidade de
generalizacdo desta rede nas situacdes marcadas, o que se credita ao fato deste
tipo de rede apresentar alta sensibilidade a apresentacdo dos dados e sua relacao
com o parametro spread. Como neste trabalho os testes do spread, realizados em
conjunto com a avaliagdo dos sinais, foram realizados em momentos distintos em
relacdo as simulacdes para obtencdo de maiores detalhes, o parametro obtido nos
testes ndo correspondeu aos mesmos resultados, com excec¢do da utilizacdo da

forca Z na entrada.
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7 CONCLUSOES

A RNA MLP apresentou-se como o sistema mais confiavel, quando sujeito a
variagdes no conjunto de treinamento apresentado.

No sistema ANFIS a limitagdo no numero de entradas impossibilita o uso de
mais de quatro entradas simultaneas.

A rede RBF mostrou grande instabilidade quando varia¢gdes no conjunto de
treinamento séo introduzidas, o que ficou comprovado pela baixa capacidade de
generalizacdo. E importante ressaltar, que o bom desempenho da RBF esté4 ligado a
guantidade de dados de treinamento disponiveis que, devido a caracteristica de seu
algoritmo, requer uma grande quantidade de informacdes. Portanto, os resultados
deste trabalho indicam que o niumero de pontos deve ser maior do que foi utilizado
aqui, sendo um obstaculo intrinseco a determinacédo exata de um nuamero ideal, para
0 caso em particular.

Dentre os conjuntos de treinamento testados o uso de somente a for¢a Z
levou a bons resultados nos trés sistemas, mostrando que um procedimento pouco
intrusivo pode gerar bons resultados.

O potencial de gerar resultados corretos em controle de qualidade foi
demonstrado pelo baixo percentual de resultados falsos para a liga de titanio.
Porém, o mesmo néo foi confirmado para a liga de aluminio.

Independente dos sinais apresentados na entrada os resultados analisados
para as tolerancias se mostraram muito confiaveis, visto que, dentre os resultados
validos um numero muito pequeno de estimativas ficou acima da tolerancia
requerida pela mecanica precisa.

A RNA MLP mostrou-se o sistema de melhor desempenho entre os trés
analisados, exibindo grande versatilidade em relacdo as variacdes no conjunto de
dados apresentados e mantendo erros baixos, mostrando confiabilidade na
determinacao de resultados validos e com a maioria dos erros figurando abaixo da
precisao do instrumento de medicdo. Foi verificada uma perda de desempenho com
elevacdo do erro médio na liga de titanio e este fato esta condizente com a
caracteristica da RNA MLP constituida inicialmente sobre a base de filtros. Assim, na
presenca de sinais ruidosos, a RNA tende a ignorar as variacfes induzidas no
processo de furagcdo, produzindo um resultado inferior ao encontrado na liga de

aluminio.
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Com relacao aos sinais apresentados na entrada dos sistemas ficou evidente
gue a utilizacdo apenas do sinal da forca no eixo Z levou aos melhores resultados
em todos os critérios analisados, com excecao no critério de controle de qualidade
analisado para os sistemas configurados para a liga de aluminio, onde os resultados
falsos apresentaram-se em maior numero. Adicionalmente, a entrada com a for¢a Z
foi a Unica capaz de apresentar resultados validos para todos os sistemas de
inteligéncia artificial aqui analisados. Outro fato observado nos resultados foi o
surgimento de sinais pouco representativos do processo de usinagem como as
forcas X e Y, o sinal de emisséo acustica (EA) e o sinal de aceleracédo (ACEL), como
a combinacdo EA + ACEL para a RNA MLP, ou ainda, FY + ACEL para a RBF
(ambas as combinacdes para a liga de titanio). Isto corrobora com a grande
aplicacdo destes sinais em monitoramento de processos, mas também levanta a
necessidade de maiores pesquisas sobre a dinamica do processo de furacdo, em

particular, para uma maior compreensao de suas interacoes fisicas.

Por fim, dadas as devidas restricbes comentadas neste trabalho, sugere-se o
desenvolvimento de posteriores trabalhos com os sistemas de inteligéncia artificial

utilizados nos seguintes pontos:

» A analise da influéncia dos sinais levando em consideracdo outras
estatisticas como o desvio-padrdo, mediana e coeficientes com
informacBes a respeito das frequéncias existentes em cada sinal,
obtidos através de FFT ou wavelets.

» Um estudo sobre a melhor técnica de agrupamento dos dados para
aplicagéo do sistema ANFIS, bem como a influéncia do tipo de funcao
de pertinéncia nos resultados.

» A avaliacdo do potencial dos sistemas aqui empregados na perda de
tolerancia dimensional durante o processo de furagao.

» A aplicacéo on-line destes sistemas seja no processo de furagdo, ou

em outros processos de fabricacdo por usinagem.
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A.1 AVALIACAO DOS PARAMETROS E ARQUITETURA DA RNA MLP

% Avaliacdo da variacao dos parametros taxa de aprendizagem e momento,
% bem como da arquitetura da RNA MLP (n° de neur6nios por camada).
%

clear all
close all
clc

%Carregando os dados de treinamento
load InputTi.txt; %o0u InputAl.txt
load TabelaNeuronios.txt

pl=InputTi(:,1);%Aceleracéo
p2=InputTi(;,2);%Emissao Acustica
p3=InputTi(:,3);%Poténcia
p4=InputTi(:,4);%Forca em X
p5=InputTi(:,5);%Forca em Y
p6=InputTi(:,6);%Forca em Z
p7=InputTi(:,7);%Diametro da Broca
p8=InputTi(:,8);%Rotacéo do Spindle
p9=InputTi(:,9);%Avanco
t1=InputTi(:,10);%Diametro Minimo
t2=InputTi(:,11);%Diametro Maximo

p=[p1,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8,p9];
p=p’;

t=[t1,t2];

t=t’;

Indice=0;

for j=1:9
for k=1:5
for neuronios=1:155

% [trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(p,0.6,0.2,0.2);
% [trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

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

%Variacdo do momento

%

Momento=0;

if j==1
Momento=0.1;

end

if j==2
Momento=0.2;
end



if j==
Momento=0.3;
end

if j==
Momento=0.4;
end

if j::
Momento=0.5;

end

if j==6
Momento=0.6;

end

if j==7
Momento=0.7;

end

if j::
Momento=0.8;

end

if j::
Momento=0.9;

end

%

%Variacdo da taxa de apredizagem

learn_rate=0;

if k==1
learn_rate=0.05;

end

if k==2
learn_rate=0.15;
end

if k==3
learn_rate=0.30;
end

if k==4
learn_rate=0.50;
end

if k==5
learn_rate=0.90;
end
%
net.trainParam.mc = Momento;
net.trainParam.Ir = learn_rate;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1le-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Indice= Indice+1

ErroDia(Indice,1)=TabelaNeuronios(neuronios,1); %N de Neurdnios - Primeira Camada
ErroDia(Indice,2)=TabelaNeuronios(neuronios,2); %N de Neurdnios - Segunda Camada
ErroDia(Indice,3)=TabelaNeuronios(neuronios,3); %N de Neurdnios - Terceira Camada
ErroDia(Indice,4)= Momento; %Momento

ErroDia(Indice,5)= learn_rate; %Taxa de Aprendizagem

ErroDia(Indice,6)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Diametro Minimo
ErroDia(Indice,7)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Diametro Maximo

end

end
end
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A.2 AVALIACAO DA INFLUENCIA DOS SINAIS NA ENTRADA DA RNA MLP

% Avaliacdo da combinacao de diferentes sensores no desempenho
% da RNA MLP

%
clear all

close all

clc

%Carregando os dados de treinamento

load todascond_al.txt; % ou todascond_ti.txt
tl=todascond_al(:;,1);%Diametro Minimo
t2=todascond_al(:,2);%Diametro Maximo
pl=todascond_al(:,3);%Emissao Acustica
p2=todascond_al(:,4);%Poténcia
p3=todascond_al(:,5);%Forca em X
p4=todascond_al(:,6);%Forca em Y
p5=todascond_al(:,7);%Forca em Z
p6=todascond_al(:,8);%Aceleracéo

p=todascond_al’;

t=[t1,t2];

t=t’;

Index=0; Ind=0; Ind2 = 0; Ind3 = 0; Ind4=0; Ind5=0;

for sinal=3:8
if sinal >3 % loop de combinacdo com EA + demais

pcomb = [p1'; p(sinal,’)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);
net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1e-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Ind=Ind+1

ErroEA(Ind,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo

ErroEA(Ind,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo

ErrominEA(Ind,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,:)); % Erro a cada ponto, Didmetro Minimo

ErromaxEA(Ind,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,:)); % Erro a cada ponto, Diametro Maximo
end;

if sinal >4 % loop de combinacdo com POT + demais
pcomb = [p2'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);
net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1e-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Ind2=Ind2+1

ErroPOT(Ind2,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroPOT(Ind2,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
ErrominPOT(Ind2,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,3)); % Erro a cada ponto, Didametro Minimo
ErromaxPOT(Ind2,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,:)); % Erro a cada ponto, Diametro Maximo



end;

if sinal >5 % loop de combinacdo com FX + demais
pcomb = [p3'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);
net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1le-7,;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0O;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Ind3= Ind3+1

ErroFX(Ind3,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo

ErroFX(Ind3,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo

ErrominFX(Ind3,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,:)); % Erro a cada ponto, Diametro Minimo

ErromaxFX(Ind3,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,3)); % Erro a cada ponto, Diametro Maximo
end;

if sinal > 6 % loop de combinag¢&o com FY + demais
pcomb = [p4'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT ,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);
net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1le-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Ind4= Ind4+1

ErroFY(Ind4,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo

ErroFY(Ind4,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,))); %Erro Médio, Diametro Maximo

ErrominFY(Ind4,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,:)); % Erro a cada ponto, Diametro Minimo

ErromaxFY(Ind4,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,:)); % Erro a cada ponto, Diametro Maximo
end;

if sinal >7 % loop de combinag&o com FZ + ACEL
pcomb = [p5'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,valind,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT ,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);
net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1le-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0O;
net = train(net,valP,valT);
Y = sim(net,testP);

Ind5= Ind5+1
ErroFZ(Ind5,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroFZ(Ind5,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
ErrominFZ(Ind5,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,)); % Erro a cada ponto, Diametro Minimo
ErromaxFZ(Ind5,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,)); % Erro a cada ponto, Diametro Maximo
end;
% Avaliacao dos sinais aplicados isoladamente como entrada da MLP
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(p(sinal,:),0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

119



net = newff(trainP,trainT,[20 10 5]);
net.trainParam.mc = 0.8;
net.trainParam.Ir = 0.3;
net.trainParam.show=5;
net.trainParam.goal = 1e-7;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.showwindow = 0O;
net = train(net,valP,valT);

Y = sim(net,testP);

Index= Index+1

ErroSinal(Index,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo

ErroSinal(Index,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo

ErrominSinal(Index,:)= abs(testT(1,:)-Y(1,:); % Erro a cada ponto, Didmetro Minimo

ErromaxSinal(Index,:) = abs(testT(2,:)-Y(2,)); % Erro a cada ponto, Didmetro Maximo
end

resposta = input('Deseja gravar os dados em .xIs? (1 - Sim / 2 - Nao)");

if resposta ==
gravasinal;
else
close;
end;
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A.3 AVALIACAO DO NUMERO DE EPOCAS NO TREINAMENTO E INFLUENCIA
DAS ENTRADAS DO ANFIS

%% Preparacé@o do workspace

clear all

close all

clc

%% Preparacéo dos dados de entrada e saidas desejadas
load todascond_fi.txt

pl=todascond_ti(:,3); %Aceleracéo
p2=todascond_ti(:,4); %Emissao Acustica
p3=todascond_ti(:,5); %Poténcia
p4=todascond_ti(:,6); %Forca em X
p5=todascond._ti(:,7); %Forca em Y
p6=todascond._ti(:,8); %Forca em Z
TiTgtl=todascond_ti(:,1)"; %Diametro Minimo
TiTgt2=todascond_ti(:,2)"; %Diametro Maximo

% Tiln=[p1,p2,p3,p4,p5,p6]’;
% Tiln=Tiln";

erroEpocas = zeros(100,1);
m = 0;

%% Combinar entradas

MelhEntrl = todascond._ti(:,6)";

MelhEntr2 = todascond_ti(:,7)";

MelhEntrTl = [MelhEntrl;MelhEntr2]; % Para usar com mais de uma entrada.

%% Divisédo dos dados de treinamento, validacdo e teste
[trainP,valP,testP,trainind,valind,testind] = dividerand(MelhEntrT1,0.6,0.2,0.2;
[trainT,valT,testT] = divideind(TiTgt2,trainind,vallnd,testind);

trainP = trainP'; valP = valP'; testP = testP’;

trainT = trainT"; valT = valT"; testT = testT",

%% Teste das entradas para 0 menor erro

numEpochs = 20; numMFs = 2;

NomesEntr = [EA--';'POT-";'FX--";'FY--",'FZ--";/ACEL']; % Define o nome das entradas para exibigdo no gréafico
final.

% teste exaustivo para a melhor combinacao de entradas.
[bestdmin,tempo] = exhsrch(2,[trainP(:,1:6) trainT(:,1)],[valP(:,1:6)
valT(:,1)],NomesEntr(1:6,:),numMFs,numEpochs);

% teste sequencial para a melhor combinacao de entradas.
[bestdmin,tempo] = seqgsrch(2,[trainP(:,1:6) trainT(:,1)],[valP(;,1:6)
valT(;,1)],NomesEntr(1:6,:),numMFs,numEpochs);

%% Definicdo do FIS (Fuzzy Inference System = Sistema de Inferéncia Fuzzy)

raio_infl =[0.10 0.22 0.1658];
subcluster_op =[1.25; 0.6; 0.3; 1];
fisdmin = genfis2(trainP,trainT,raio_infl,[],subcluster_op); % fistmg € a matriz que define o FIS p/ o @min.

%% Treinamento do ANFIS (Sistema de Inferéncia Adaptavel Neuro-Fuzzy , SIANF)

fori=10:10:1000 % Teste do nimero de épocas
fprintf(\n\n \nlteracédo => %d\n \n',m);
numEpochs =i

trnData = [trainP trainT];

chkData = [valP valT];

[trnOpt] = [numEpochs; 1e-7; 0.04; 1.2; 1.8];

[dispOpt] = [1; 0; 0; 1];

[fisdmin1,trnErr,ss,fisdmin2,chkErr] = anfis(trnData,fisdmin,trnOpt,dispOpt,chkData, 1);
tempoanfisfim = toc(tempoanfisini);
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fprintf(‘Tempo p/ treinar o ANFIS = %d',tempoanfisfim);

%% Verifica os resultados
dmin = evalfis(testP(:,1:2),fisdminl);
erromediomin = mean(abs(chkData(:,3)-dmin));
erdmin = abs(dmin-chkData(:,3));
erpercmin = erdmin./chkData(:,3);
fprintf('Erro médio dmin calculado = %1.4f\n',erromediomin);
m=m+ 1,
erroEpocas(m,1) = erromedio;
end



A.4 AVALIACAO DO SPREAD E DA INFLUENCIA DOS SINAIS NA REDE RBF

% Avaliacdo da combinacao de diferentes sensores no desempenho
% da rede RBF

%
clear all
close all
clc

%Carregando os dados de treinamento
load todascond_ti.txt;

tl=todascond_ti(:,1);%Diametro Minimo
t2=todascond_ti(:,2);%Diametro Maximo
pl=todascond_ti(:,3);%Emissao Acustica
p2=todascond_ti(:,4);%Poténcia
p3=todascond_ti(:,5);%Forca em X
p4=todascond_ti(:,6);%Forca em Y
p5=todascond_ti(:,7);%Forca em Z
p6=todascond._ti(:,8);%Aceleracéo

%% ALOCA AS MATRIZES P/ ARMAZENAR OS RESULTADOS

ErroEArbf = zeros(10000,1); ErroPOTrbf=zeros(10000,1); ErroFXrbf=zeros(10000,1);
ErroFYrbf=zeros(10000,1); ErroFZrbf=zeros(10000,1); ErroACELrbf=zeros(10000,1);
ErroSinalrbf=zeros(10000,1);

p=todascond_ti";

t=[t1,t2];

t=t’;

Indice=0; Ind=0; Ind2 = 0; Ind3 = 0; Ind4=0; Ind5=0; linha=0;

for sinal=3:8
if sinal >3 % loop de combinag¢éo com EA + demais
pcomb = [pl'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,valind,testind);

linha=0;
for a = 10:10:1000
spread3 = a;

thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread3);

linha = linha +1;

fprintf(\n\n \nlteracéo =>
%d\n \n',linha);

Y = sim(thiagogrnn,testP);

Ind = Ind+1;

ErroEArbf(Ind,1) = mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo

ErroEArbf(Ind,2) = mean(abs(testT(2,:)-Y(2,3))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
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save RBFresult ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcde f

sinal;
end;

if sinal >4 % loop de combinacdo com POT + demais
pcomb = [p2'; p(sinal,:)];
[trainP,valP testP,trainind,valind,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

linha=0;

for b =10:10:1000
spread4 = b;
thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread4);
linha = linha +1;
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fprintf('\n\n \nlteragéo =>
%d\n \n',linha);
Y = sim(thiagogrnn,testP);

Ind2= Ind2+1;
ErroPOTrbf(Ind2,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroPOTrbf(Ind2,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
save RBFresult ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcdef
sinal;

end;

if sinal >5 % loop de combinag&o com FX + demais
pcomb = [p3'; p(sinal,:)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT ,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

linha=0;
for ¢ = 10:10:1000
spread5 = c;
thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread5);
linha = linha +1;
fprintf(\n\n \nlteragdo =>
%d\n \n',linha);
Y = sim(thiagogrnn,testP);

Ind3= Ind3+1;
ErroFXrbf(Ind3,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroFXrbf(Ind3,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
save RBFresultTl ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcde f
sinal;

end;

if sinal >6 % loop de combinacao com FY + demais
pcomb = [p4’; p(sinal,’)];
[trainP,valP,testP,trainind,vallind,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT ,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

linha=0;
for d = 10:10:1000
spread6 = d;

thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread6);

linha = linha +1;

fprintf('\n\n \nlteragcdo =>
%d\n \n',linha);

Y = sim(thiagogrnn,testP);

Ind4= Ind4+1;
ErroFYrbf(Ind4,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroFYrbf(Ind4,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
save RBFresultTI ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcde f
sinal;

end;

if sinal >7 % loop de combinacdo com FZ + ACEL
pcomb = [p5'; p(sinal,:)];
[trainP,valP testP,trainind,valind,testind] = dividerand(pcomb,0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT ,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

linha=0;
for e =10:10:1000
spread? = g;
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thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread?);

linha = linha +1;

fprintf('\n\n \niteragéo =>
%d\n \n',linha);

Y = sim(thiagogrnn,testP);

Ind5= Ind5+1;
ErroFZrbf(Ind5,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroFZrbf(Ind5,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
save RBFresultTl ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcde f
sinal;

end;

% Avaliacao dos sinais aplicados isoladamente
[trainP,valP,testP,trainind,vallnd,testind] = dividerand(p(sinal,:),0.6,0.2,0.2);
[trainT,valT,testT] = divideind(t,trainind,vallnd,testind);

linha=0;
for f =10:10:1000
spread = f;

thiagogrnn = newgrnn(trainP,trainT,spread);

linha = linha +1;

fprintf(\n\n \nlteragdo =>
%d\n \n',linha);

Y = sim(thiagogrnn,testP);

Indice= Indice+1;
ErroSinalrbf(Indice,1)= mean(abs(testT(1,:)-Y(1,:))); %Erro Médio, Diametro Minimo
ErroSinalrbf(Indice,2)= mean(abs(testT(2,:)-Y(2,:))); %Erro Médio, Diametro Maximo
end;
save RBFresultTl ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcde f
sinal;

end

save RBFresultTI ErroEArbf ErroPOTrbf ErroFXrbf ErroFYrbf ErroFZrbf ErroACELrbf ErroSinalrbf abcd e f
sinal;
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