MARCELO MONTEPULCIANO SPADOTTO

LOGICA ANFIS APLICADA NA ESTIMACAO DA RUGOSIDADE E DO
DESGASTE DA FERRAMENTA DE CORTE NO PROCESSO DE
RETIFICACAO PLANA DE CERAMICAS AVANCADAS



MARCELO MONTEPULCIANO SPADOTTO

LOGICA ANFIS APLICADA NA ESTIMACAO DA RUGOSIDADE E DO
DESGASTE DA FERRAMENTA DE CORTE NO PROCESSO DE
RETIFICACAO PLANA DE CERAMICAS AVANCADAS

Dissertacao apresentada a Faculdade de Engenharia
da UNESP - campus de Bauru, para obtencio do titulo
de Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Roberto de Aguiar

BAURU
2010



DIVISAO TECNICA DE BIBLIOTECA E DOCUMENTAQAO

UNESP - BAURU

Spadotto, Marcelo Montepulciano.

Légica Anfis aplicada na estimacao da
rugosidade e do desgaste da ferramenta de corte
no processo de retificacdo plana de cerémicas
avancadas / Marcelo Montepulciano Spadotto, 2010.

88 f.
Orientador : Paulo Roberto de Aguiar.
Dissertacgao (mestrado) - Univ. Estadual

Paulista. Faculdade de Engenharia, Bauru, 2010.

1. Retificacdo. 2. Cerédmicas Avancadas. 3.
Rugosidade. 4. Desgaste. 5. Ldégica Anfis. I -
Universidade Estadual Paulista. Faculdade de
Engenharia. II - Titulo.




UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
unesp »JULIO DE MESQUITA FILHO"
’ CAMPUS DE BAURV
FACULDADE DE ENGENHARIA DE BAURU

ATA DA DEFESA PUBLICA DA DISSERTACAO DE MESTRADO DE MARCELO
MONTEPULCIANO SPADOTTO, DISCENTE DO PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM
ENGENHARIA ELETRICA, DO(A) FACULDADE DE ENGENHARIA DE BAURU.

Aos 29 dias do més de juho do ano de 2010, as 09:00 horas, no(a) ANFITEATRO DA POS-
GRADUAGAO DA FACULDADE DE ENGENHARIA, reuniu-se a Comissdo Examinadora da Defesa
Pablica, composta pelos seguintes membros: Prof. Dr. PAULO ROBERTO DE AGUIAR do(a)
Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de Bauru, Prof. Dr. ERALDO
JANNONE DA SILVA do(a) Departamento de Engenharia de Produgédo / Universidade de S&o Paulo,
Prof. Dr. EDUARDO CARLOS BIANCHI do(a) Departamento de Engenharia Mecanica / Faculdade de
Engenharia de Bauru, sob a presidéncia do primeiro, a fim de proceder a argligdo publica da
DISS_ERTAQAO DE MESTRADO de MARCELO MONTEPULCIANO SPADOTTO, intitulado "LOGICA
ANFINS APLICADA NA ESTIMAGAO DE RUGOSIDADE E DESGASTE DA FERRAMENTA DE
CORTE NO PROCESSO DE RETIFICAGAO PLANA DE CERAMICAS AVANCADAS". Apé6s a
exposigcdo, o discente foi argliido oralmente pelos membros da Comissdo Examinadora, tendo
recebido o conceito final:_ ¥~ T'OMCLO . Nada mais havendo, foi lavrada a presente ata,

que, apés lida e aprovada, foi assinada pelos membros da Comissdo Examinadora.

Prof. Dr. PAUL

Prof. Dr. ERAL ONE DA SILVA

Prof. Dr. EDUARP Aﬁ#

S BIANCHI




LOGICA ANFIS APLICADA NA ESTIMACAO DA RUGOSIDADE E DO
DESGASTE DA FERRAMENTA DE CORTE NO PROCESSO DE
RETIFICACAO PLANA DE CERAMICAS AVANCADAS

MARCELO MONTEPULCIANO SPADOTTO

Dissertacao Apresentada ao Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica em 29 de julho de
2010 como requisito a obtenc¢do do titulo de Mestre.

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Paulo Roberto de Aguiar
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Prof. Dr. Eduardo Carlos Bianchi
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Prof. Dr. Eraldo Jannone da Silva
UNIVERSIDADE DE SAO PAULO



DEDICATORIA

A minha mae Rosa, meu pai José, minha
irma Paola, minha namorada Luciana, pela
dedicacao, apoio, amor e
companheirismo...

II



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, que me concedeu saude, concentracdo e sabedoria durante a
realizacdo deste trabalho, € que me guiou pelos melhores caminhos na busca de meus

objetivos.

Agradeco aos meus pais, Rosa Eugénia Montepulciano Spadotto e José Carlos
Spadotto, que me proporcionaram estudo, amor e orientacao, sofrendo com minhas derrotas e
comemorando de forma intensa minhas vitérias. Minha irma Paola Caroline Spadotto que
sempre me ajudou e incentivou, € minha namorada Luciana Paulino Rimoldi sempre me

apoiando nas horas dificeis.

Ao professor Dr. Paulo Roberto de Aguiar, que tem sido meu orientador tanto no

projeto, como na vida.

A todos os professores do Curso de Pos-Graduagao em Engenharia Elétrica e do
Departamento de Engenharia Elétrica e Mecanica da UNESP de Bauru, pela contribui¢ao que

deram ao meu crescimento profissional.

Aos professores da banca de qualificacdo e defesa: Prof. Dr. Eduardo Carlos

Bianchi, Prof. Dr. Eraldo Jannone da Silva e Prof. Dr. Paulo José Amaral Serni.

A todos os alunos de iniciacdo cientifica do grupo LADAPS, e em especial ao

aluno Hildo Guillardi Junior que muito contribuiu com este trabalho.

Aos amigos: Donida, Lucas, Paulo, Daniel, Geraldo, Natalia, Ana, Raquel, Carol
Rosa, Ana Beatriz, Leticia, Patricia, Shinobu, Alan, Igor, Odilon, Cristiano, Cesar, Fernando,

Flavio, Bea, Rogério, Giovana, Vitor, Carlos, Paulo Henrique, Julio G.C., Julio Breda, Ivan.

A todos da empresa SANDEN que tive oportunidade de conviver e adquirir

experiéncias tanto profissionais, como pessoais.

Para todos desejo um grande sucesso pessoal e profissional.

I



SPADOTTO, M. M. Légica Anfis aplicada na estimacao da rugosidade e do desgaste da
ferramenta de corte no processo de retificacio plana de ceramicas avancadas. 2010.
88f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Univ. Estadual Paulista — UNESP,
Bauru, 2010.

RESUMO

A necessidade de aplicacdo de novos equipamentos em ambientes cada vez mais agressivos
demandou a busca por novos produtos capazes de suportar altas temperaturas, inertes as
corrosdes quimicas e com alta rigidez mecanica. O avango tecnoldgico na produgdo de
materiais ceramicos tornou possivel o emprego de processos de fabricacdo que antes eram
somente empregados em metais. Dentre os processos de usinagem de ceramicas avancadas, a
retificacdo € o mais utilizado devido as maiores taxas de remocdo diferentemente do
brunimento e das limitagdes geométricas do processo de lapidacdo. A rugosidade é um dos
parametros de saida do processo de retificagdo que influi, dentre outros fatores, na qualidade
do deslizamento entre estruturas, podendo gerar aquecimento. Além disso, o desgaste da
ferramenta de corte gerado durante o processo estd associado aos custos fixos e a problemas
relacionados com o acabamento superficial bem como a danos estruturais. Essas duas
variaveis, rugosidade e desgaste, sdo objetos de estudos de muitos pesquisadores. Entretanto,
o controle automadtico tem sido uma dificil tarefa de ser realizada devido as variagdes de
parametros ocorridas no processo. Dessa maneira, o presente trabalho tem por objetivo aplicar
a logica ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) na estimacao da rugosidade e do
desgaste da ferramenta de corte no processo de retificacdo plana de ceramicas avangadas. A
ferramenta de corte aplicada para retificar os corpos-de-prova de alumina (96%) foi um rebolo
diamantado. A partir do processamento digital dos sinais de emissdo acustica e poténcia
média de corte foram calculadas as estatisticas: média, desvio padrdo, poténcia maxima, DPO
e DPKS. As estatisticas foram aplicadas como entradas de duas redes ANFIS, uma estimando
valores de rugosidade e outra estimando valores de desgaste. Os resultados mostraram que as
estatisticas empregadas em conjunto com a rede ANFIS podem ser usados como uma
ferramenta de estimac¢do de rugosidade e desgaste. No entanto, a rede ANFIS de desgaste teve
um desempenho menor (64% de acerto) comparado com a ANFIS de rugosidade que estimou
valores com 96% de acerto.

Palavras-chave: Retificacao, Emissao Actstica, Processamento de Sinais, ANFIS.
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ABSTRACT

The need for implementation of new equipments in an increasingly aggressive environment
demanded a search for new products capable of withstanding high temperatures, inert to
chemical corrosion and high mechanical stiffness. Technological advances in the production
of ceramic materials have become possible with the employment of manufacturing processes
that previously were only employed in metals. Among the advanced ceramics machining
processes, the grinding process is the most used, because of higher removal rates in contrast
with the honing process and geometric limitations of lapping process. The surface roughness
is one of the output parameters of grinding process that affects, among other factors, the
quality of sliding between structures that may generate heat. Moreover, the wear of the
cutting tool generated during the process is associated with fixed costs and problems related
to surface finishing as well as structural damages. These two variables, surface roughness
and wear, have been studied by many researchers; however, the automatic control has been a
difficult task to be carry out due to parameters variations occurring in the process. Hence,
this work aims to apply logic ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) in the
estimation of surface roughness and wear of the cutting tool in the tangential grinding
process of advanced ceramics. The cutting tool used to grind workpieces of alumina (96%)
was a diamond grinding wheel. From the digital processing of acoustic emission and average
cutting power signals some statistics were calculated: mean, standard deviation, maximum
power, DPO and DPKS. The statistics were applied as inputs of two ANFIS networks
estimating surface roughness and wear values. The results had demonstrated that the
statistics associated with the ANFIS network can be used in the estimation of surface
roughness and wear. However, the wear ANFIS network had a lower performance (64% of

success) than the surface roughness ANFIS network that achieved 96% of success.

Keywords: Grinding, Acoustic Emission, Digital Signal Processing, ANFIS.
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SIMBOLOGIA

Q,: taxa de remocdo de material em mm’/s.

Q'y: taxa de remogdo especifica em mm3/(mm.s).

vy: Velocidade de avanco da peca em mm/s.

vy: Velocidade de corte em mm/s.

v.: Velocidade do fluido refrigerante em m/s.

Fc: Forca de corte em N.

Ft: Forca tangencial de corte em N.

Fn: For¢ca normal de corte em N.

Ec: Energia especifica de corte em Jin’.

b: largura de contato entre rebolo e peca em mm.

a: profundidade de corte em um.

lc: comprimento de contato em mm.

ds: didmetro do rebolo em mm.

heq: espessura equivalente de corte em um.

Ra: rugosidade média em pum.

Ry: rugosidade mdxima em pm.

Rz: rugosidade parcial em pym.

RMS: root mean square.

mEA: média dos sinal RMS de emissdo acustica em V(Voltz).
SEA: desvio do sinal RMS de emissdo aciistica em V (Voltz).
mPot: média do sinal de poténcia em W (Watts).

sPot: desvio do sinal de poténcia em W (Watts).

maxPot: valor mdximo da poténcia em W (Watts).

Erms: erro RMS expresso na unidade das varidveis de cdlculo.

EQM: erro quadrdtico médio.



CAPITULO1 INTRODUCAO

A retificacdo automadtica e inteligente € utilizada no mundo por industrias para
produzir pecas com alta qualidade de acabamento e geometria. A rugosidade € um dos fatores
importantes para se avaliar a qualidade da peca usinada. No final do processo, o acabamento
superficial afeta as caracteristicas das pecas, dentre elas, a resisténcia a fratura e fadiga, e
ainda, a superficie de atrito (Samhouri e Surgenor, 2005).

Ainda, segundo Samhouri e Surgenor (2005), o monitoramento da retificacdo tem
o papel de detectar problemas, providenciar informacdes para aperfeicoar e controlar o
processo, e finalmente, contribuir para estabelecer parametros que indiquem as melhores
condig¢des de operacao.

A demanda por novas técnicas de produ¢do visando menores custos € processos
mais eficientes estd aumentando cada vez mais dentro do cendrio mundial de manufatura.
Ainda, como os limites mecanicos dos sistemas utilizando metais sdao superados, novos
materiais capazes de operar em altas temperaturas, altas velocidades, possuindo uma maior
vida util e menores custos de manutencdo, sdo requeridos para acompanhar os avancos
tecnoldgicos (Taylor, 2001).

Os processos normalmente utilizados na usinagem de cerdmica apds a sinteriza¢ao
com o objetivo de obter superficies de elevada qualidade e acurdcia geométrica sao:
lapidacao, brunimento e retificacdo. Destes, a retificacdo € o processo mais utilizado devido
as taxas de remocdo maiores que o brunimento e as limitagdes geométricas do processo de
lapidagdo (Jahanmir et. al., 1998).

Apesar de serem realizadas vdrias pesquisas sobre retificacdo de ceramicas,
continua sendo uma tarefa dificil criar modelos tedricos com o objetivo de se estimar, ou
medir, de forma automdtica a rugosidade e o desgaste da ferramenta de corte, melhorando a
qualidade do produto, aumentando a produtividade e reduzindo os custos de fabricacdao
(Agarwal e Rao, 2005). Em alguns sistemas de medicao, além de outros sensores, é utilizado
laser, entretanto, este processo resulta em altos custos, além de ndo serem adequados para

uma aplica¢do no ambiente de retificacdo.



1.1. Objetivo do Trabalho

O trabalho desenvolvido tem por objetivo apresentar uma aplicacdo da logica
ANFIS (Artificial Neuro-Fuzzy Inference System) para a estimacdo da rugosidade e do

desgaste da ferramenta de corte no processo de retificacao plana de ceramicas avangadas.

1.2. Motivacao

O uso de inteligéncia artificial para estimacdo de varidveis de sistemas de controle
tem aumentado consideravelmente. A caracteristica de adaptacdo desses sistemas € vista com
bons olhos em controles de malha fechada. A maioria dessas aplicagdes, em controle, tem por
base a légica fuzzy e redes neurais artificiais (Liang et. al., 2004).

Os sistemas fuzzy sozinhos ndo sdo capazes de aprender novas regras, € a boa
defini¢do das funcdes de pertinéncia nem sempre € uma tarefa ficil. Por outro lado, as redes
neurais ndo conseguem interpretar o conhecimento impreciso como a légica fuzzy. A unido
das duas légicas proporciona um sistema fuzzy com habilidade de obter novas regras,

remover as regras irrelevantes para o sistema sem a presenc¢a de um especialista.

1.3. Estrutura do Documento

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 estd descrita a
pesquisa bibliogréfica realizada no trabalho, contemplando os assuntos referentes ao processo
de retificacdo, 16gica fuzzy e redes do tipo ANFIS. O capitulo 3 apresenta a metodologia
utilizada no trabalho, fornecendo os dados de como foi montado o banco de ensaios e quais
foram os passos seguidos até a construgcdo dos sistemas de estimagcao ANFIS. Os resultados e
discussdes sao apresentados no capitulo 4 e as consideragdes finais estdo presentes no capitulo
5. Ao final deste documento encontram-se as referéncias bibliograficas que foram as fontes de

pesquisa para a realizacdo deste trabalho.



CAPITULO 2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. O Processo de Retificacao

Os processos de usinagem representam uma parcela significativa das operagcdes de
manufatura (Shin et. al., 1992). Afirma-se que 15% do custo dos componentes mecanicos
manufaturados provém das operacdes de usinagem (Govindhasamy, 2005). A retificacdo é um
dos processos de alta precisdo e importancia, ja que € inaceitdvel a perda de uma peca nesta
etapa, pois o valor agregado ao material nesta fase ja é muito elevado devido aos outros
processos que antecederam o mesmo (Soares, 2002).

Todos os tipos de retificacdo utilizando ferramentas superabrasivas ou abrasivas
convencionais agem de maneira semelhante. As taxas de remocao de material determinam os
niveis de forca, qual serd a rugosidade resultante, e ainda, se a peca serd estruturalmente
danificada (King, 1986).

O controle dos processos de usinagem € vital para aumentar o desempenho da
ferramenta em termos de acabamento superficial, tolerancias requeridas e ciclo de operacdes
(Liang et. al., 2004).

A necessidade de efetivas reducdes de custos, aliada ao aumento da qualidade das
pecas produzidas, requer a aplicac@o de sistemas mais inteligentes em ambientes industriais e,
portanto, o controle dos danos causados no processo € de interesse direto de todos os setores
dependentes desse processo, reduzindo as perdas de pecas e conseqiientemente o custo de
producao.

De acordo com King & Hahn (1986), em operagdes de planejamento da
retificacdo € necessdrio definir as entradas e saidas do processo e desenvolver relacdes entre
elas. Para que isto seja feito € importante distinguir as varidveis de entrada da retificadora, das
entradas do processo de retificagdo que ocorrem na interacdo rebolo-peca. Os parametros de
entrada tipicos das mdquinas retificadoras planas sdo: velocidade de avanco, velocidade de
corte e profundidade de corte.

A Figura 1 mostra uma configuracao da retificacao tangencial plana representando
a forca tangencial (F}), a for¢ca normal (F},), a velocidade de corte (v,), velocidade da peca (v,,),
a profundidade de corte (a), o didmetro do rebolo (ds) e a largura de contato rebolo-peca (D).

A taxa de remog¢do, em mm?/s, € calculada pela Equacao (1).



Qw =a.y,.b (1)

e a taxa de remocao especifica € dada pela Equacao (2).

Q' =a.vy, (2)

O comprimento de contato da zona de retificagdo (/.) € o comprimento que o grao
abrasivo ird percorrer sobre a peca removendo o material devido ao deslocamento angular 6, e
pode ser calculado de acordo com a Equagdo (3), onde a é a profundidade de corte e d; € o

diametro do rebolo.

I, = Jad, 3)

Figura 1 — Esquema da retificacao plana (adaptado de King & Hahn, 1986)

A partir da profundidade de corte (a), da velocidade de corte (v;) e da velocidade

periférica da peca (v,) € possivel calcular a espessura equivalente de corte (heq). Essa



espessura pode ser entendida como sendo a taxa volumétrica de remocao de material por
unidade de 4rea passando pela zona de retificacao.

O trabalho de Polini et. al.(2004) apresenta modelos da forca de corte e da energia
especifica de corte, que possuem um importante papel na retificacdo, em funcio da espessura

equivalente de corte que é calculada pela Equacdo (4).

avy
heg == )

Todos os processos de retificacdo trabalham com fluido de corte. A selecdao do
fluido aplicado no processo € crucial para alcangar condicdes favoraveis de lubrificacdo e, o
tipo, o 6leo base, e a concentracao do fluido sdo importantes para se garantir a efici€éncia da
lubrificacdo. Os requerimentos basicos para selecionar um fluido s@o a boa lubrificacio, a boa
refrigeracdo e a alta resisténcia de gerar corrosdao no material (Marinescu, 2006).

Outros aspectos que devem ser levados em consideracao na escolha do fluido sdo
o econdOmico, a eficiéncia de operacdo, a estabilidade de operagdo (grande vida util) e a
protecio ambiental. E imperativo que os fluidos de corte garantam a saide do homem, nio
causem danos ao meio ambiente e, por final, devem ser confidveis durante a operagdao
(Marinescu, 2006).

Zhang & Nguyen (2009) desenvolveram um rebolo de superficie segmentada com
um mecanismo de lubrificacdo radial. Entre os segmentos foram feitos aberturas que
permitiam que o fluido fosse introduzido com mais eficiéncia na zona de retificagdo. Dessa
maneira, devido a economia do fluido os impactos ambientais foram reduzidos.

Este rebolo com este tipo de aplicacdao de fluido, quando comparado a um rebolo
convencional, garante uma maior capacidade de usinabilidade e uma maior refrigeragdo,
minimizando as deformacdes térmicas. Ainda, a limpeza dos cavacos se torna mais eficiente,
mantendo as arestas de corte bem definidas e, conseqiientemente, o atrito e o riscamento sao
reduzidos durante a remoc¢ao de material (Zhang & Nguyen, 2009).

Antes de iniciar ou durante o processo de retificacdo, a ferramenta de corte
necessita ser dressada, criando uma superficie concéntrica em relac@o ao eixo de rotacao, e se
necessdrio, gerando um perfil particular na superficie do rebolo. Outra funcdo € remover o
ligante, obtendo novas arestas de corte nos graos abrasivos, garantindo os niveis de

desempenho da ferramenta requerido pelo processo (Marinescu, 2006).
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Entender os procedimentos e mecanismos da dressagem de rebolos € fundamental
para alcangar um alto desempenho no processo. No entanto, os métodos disponiveis de
dressagem sdo numerosos e confusos, e até mesmo a terminologia bésica varia de um artigo
para o outro (Marinescu, 2006).

Para rebolos superabrasivos, a profundidade de penetracio no processo de
dressagem deve ser mantida entre 2um e Sum, porém, as for¢ca de dressagem podem ser
maiores que 100N, tornando critica a confeccdo do suporte. Um dos tipos de dressadores
utilizados no perfilamento de rebolos diamantados € o conglomerado (Marinescu, 2006).

Young & Chen (2006) realizaram o monitoramento em tempo real do processo de
dressagem aplicando um método de medicao Optica. Este tipo de controle foi capaz de gerar
resultados satisfatérios e consistentes no perfilamento das ferramentas de corte, e a minima
quantidade de passadas para restaurar a capacidade de corte da ferramenta pode ser
determinada pela taxa da poténcia de dressagem. O ciclo de perfilamento estd completo

quando a for¢a de dressagem se estabiliza.

2.2. Retificacao de Ceramicas

Componentes de ceramicas de alto desempenho t€ém ganhado importancia nos
ultimos anos. Por causa de suas boas propriedades como a dureza, resisténcia a temperatura e
ao desgaste, estes componentes estdo cada vez mais sendo aplicados em industrias
automotivas e de manufatura (Helml, 2005).

As caracteristicas dos corpos ceramicos sdo decorrentes de sua composicao
quimica e de seu processo de fabricacdao. No processo de fabricacdo das ceramicas, durante a
queima da massa ocorrem reagdes térmicas em seu interior, formando as fases determinantes
para as caracteristicas mecénicas finais do produto (Dutra et. al., 2002). As boas propriedades
desses materiais sdo decorrentes da presenca de fases cristalinas, como o quartzo e mulita
originados na queima da massa e no resfriamento da ceramica.

Na sinterizacdo da ceramica podem ocorrer muitos defeitos superficiais como
trincas, alta rugosidade e ranhuras, que tém influéncia direta na diminui¢do da qualidade
estrutural mecéanica. Contudo, o processo de retificagdo permite retirar essa camada defeituosa
do material, melhorando suas propriedades (Zheng et. al., 2000; Fischer et. al., 2008).

Entretanto, o processo de retificacdo sendo a fase mais importante do processo de

usinagem de ceramicas avancadas € muito complexo, e envolve o contato entre um grande
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numero de particulas abrasivas com a superficie da peca. A retificagdo permite um controle
preciso de dimensdo e um bom acabamento superficial, mas requer habilidade do operador da
maquina (Bianchi et. al., 2003).

Tonshoff et. al. (1996), Jakobuss & Fiecoat (2000), e Chand & Guo (2000)
afirmam que o custo envolvido na retificagdo de ceramicas € o principal componente do custo
final de pecas ceramicas de precisdo. Assim, a viabilidade econdmica de ceramicas de alto
desempenho depende intrinsecamente da eficiéncia do processo de retificagdo. No entanto, a
reducdo do custo de retificacdo através do aumento da taxa de remocao € limitada pelos danos
superficiais e sub-superficiais que podem comprometer o desempenho da peca durante a
aplicacao.

O processo de retificacdo de corpos ceramicos, que possuem capacidade de
deformacao eléstica muito baixa, é caracterizado pela ocorréncia de fraturas frageis causadas
por carregamento normal e endentacdo dos grdos abrasivos na superficie devido ao
deslizamento do rebolo (Zheng et. al., 2000; Fisher et. al., 2000; Suratwala et. al., 2006).

Durante a retificagdo, forcas locais sdo impostas na superficie devido a
endentacdo dos grios abrasivos do rebolo na superficie da peca, por isso € possivel observar
formacdo de ranhuras profundas com formacdo de picos e vales e uma fina camada de tensdao
residual (Zheng et. al., 2000). A camada comprimida de tensdo residual pode ser um
facilitador de falhas quando submetida a esforcos elevados ou quando seu valor excede o
limiar da resisténcia do material (Chuang et. al., 2003).

Ling et. al. (2005) mostram que o processo de retificagcdo contribui para o
surgimento da tensdo residual, podendo chegar a 290MPa, diminuindo a resisténcia dos
corpos ceramicos. Quando materiais com superficies mais rugosas sao comparados observa-se
que quanto maior a qualidade superficial menor € a resisténcia da peca. No entanto, o
processo de polimento pode minimizar esta diminui¢do de resisténcia.

A presenca de trincas microscépicas em um corpo cerdmico pode diminuir
consideravelmente suas propriedades mecanicas, chegando a uma redugdo de mais de 50%
(Fisher et. al., 2000).

Dentre os tipos de trincas existentes, trés tipos bdsicos ocorrem por endentacao:
trincas de Hertezian, trincas radiais e trincas laterais. O surgimento de cada uma depende da
carga aplicada. As do tipo Hertzian sdo trincas cOnicas que surgem por endentacdo de graos

esféricos e contribuem para danos sub-superficiais. As radiais sdo semicirculares e



perpendiculares a superficie e formam-se devido a endentacdo afiada. J4 as trincas laterais
ocorrem paralelamente a superficie da ceramica e sdo geradas também por endentacdo afiada
(Suratwala et. al., 2006).

Huang & Liu (2003) mostram que para a ceramica de 6xido de aluminio, a
espessura da camada de danos resultantes da retificacdo permanece constante com um
aumento significativo da profundidade de corte. As micro-trincas estdo geralmente presentes
abaixo da espessura de cavaco nao removida.

Huang & Liu (2003), Xie et. al. (2007) e Chen et. al. (2010) afirmam que o modo
de remoc¢do tem uma importante influéncia na espessura de cavaco ndo removida, e também
na rugosidade. Aparentemente, o maior mecanismo de remocdo para este material é por
deslocamento do grao.

Mamalis et. al (2002) concluiram que a dressagem continua do rebolo pode ser
aplicada com eficédcia em retificacdo de ceramicas avancadas, aumentando significantemente
a remoc¢do de material e melhorando a integridade superficial. No entanto, € necessario um
trabalho adicional para definir os limites de forca e profundidade de corte critica para que as
superficies da cerdmica possam ser retificadas sem que ocorram trincas.

No trabalho de Chen et. al.(2010) é mostrado que as taxas das forcas normais e
tangenciais sdo diferentes para cada tipo de material. A alumina apresenta a menor taxa de
forca normal e tangencial do que outros materiais estudados. Entretanto, os valores

encontrados refletem a dificuldade em retificar materiais ceramicos.

2.3. Rugosidade

Rugosidade € o conjunto de irregularidades, isto é, pequenas sali€ncias e
reentrancias que caracterizam uma superficie. A rugosidade, também chamada de erro
microgeométrico, desempenha um papel importante no comportamento dos componentes
mecanicos. Ela influi na qualidade de deslizamento, resisténcia ao desgaste, possibilidade de
ajuste do acoplamento for¢ado, resisténcia oferecida pela superficie ao escoamento de fluidos
e lubrificantes, qualidade de aderéncia que a estrutura oferece as camadas protetoras,
resisténcia a corrosdo e a fadiga, vedagao e aparéncia (Rosa, 2006).

A qualidade superficial é relevante para vérios problemas fundamentais como o
atrito, a deformacgdo de contato, o aquecimento, a conducdo de corrente elétrica, o aperto em

juntas de contato e a precisdao de posicionamento (Gadelmawla et. al., 2002).
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A habilidade na operacdo de fabricacdo para produzir uma especifica e desejada
rugosidade depende de vérios parametros. Os fatores que influenciam na rugosidade sdo uma
mistura de pardmetros, ferramentas, propriedades dos materiais e condi¢cdes de corte. Por
exemplo, na retificacdo, o acabamento superficial depende consideravelmente da velocidade
de corte, taxa de avango, profundidade de corte, lubrificacdo de corte, vibracdes, desgaste da
ferramenta, e das propriedades mecanicas e outras propriedades do material que estd sendo
usinado. Pequenas mudancgas em qualquer um desses fatores mencionados podem ter um
significante efeito no acabamento da superficie (Degarmo et. al., 2003).

Kwak & Ha (2004) demonstraram que a escolha correta das condicdes de
usinagem € muito importante para evitar o aumento da rugosidade e a ocorréncia de danos
térmicos.

Takatsu et. al. (2008) demonstram, apés um estudo entre a eficiéncia do grdo
abrasivo e o acabamento superficial, que a rugosidade de um corpo ceramico estd diretamente
relacionada com o nimero de graos abrasivos em contato com a pega.

Chen et. al. (2010) testaram diferentes tipos de cerdmicas avangadas, e para os
corpos de alumina o efeito da variagdo da velocidade de corte no acabamento superficial é
insignificante. No entanto, dos materiais estudados, os maiores valores de rugosidade média
(Ra) foram atribuidos a alumina.

Nos resultados obtidos por Huang & Liu (2003), para maiores profundidades de
corte o valor da rugosidade decresce. No entanto, em retificagdo de ceramicas, um aumento na
profundidade de corte normalmente geraria maiores forcas resultando na perda de acabamento
superficial.

Huang & Liu (2003) explicam que a elevada temperatura na zona de retificacao
devido ao aumento da profundidade de corte poderia explicar o resultado contraditério da
rugosidade. Desde que as outras condicdes de usinagem permanegcam constantes, o aumento
da profundidade dificulta a penetra¢do do fluido reduzindo o efeito de refrigeracao, podendo
causar um aumento de temperatura, amolecendo a superficie da peca e reduzindo a tendéncia
de fratura.

H4 trés tipos de medicdo de rugosidade definidas por Agostinho et. al. (1981): a
rugosidade média (Ra), a rugosidade méxima (Ry) e a rugosidade parcial (Rz).

A rugosidade média (Ra) € possivelmente o mais antigo conceito de rugosidade.

Sua disseminacdo pode ser atribuida a facilidade de célculo, mesmo com aparelhos analdgicos
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simples (Agostinho et al., 1981). Sua defini¢ao pode ser expressa como o desvio médio de um
perfil a uma linha média. Outra boa definicao seria a distancia média de um perfil desde sua
linha média sobre um comprimento medido. Matematicamente, a rugosidade média pode ser

expressa conforme Equagao (5).
R :i £m|y(x)|dx (5)
“ Im

Um exemplo grafico desta aplicacdo numérica pode ser observado na Figura 2.

/

m

Figura 2 — Parametro de rugosidade Ra (Agostinho ef al., 1981)

Predicdo e identificacdo da rugosidade € objeto de pesquisadores no campo da
fabricacdo. Uma abordagem sistematica para identificar um ponto 6timo de rugosidade foi
proposta por Yang & Chen (2001). Eles aplicaram o parametro de Taguchi para identificar os
melhores parametros e aperfeicoar o acabamento superficial. Tsai & Wang (2001)
conduziram um estudo comparando redes neurais artificiais e sistemas neuro-fuzzy na
predi¢do do acabamento superficial. Uma aplica¢do de algoritmo genético para aperfeicoar a
estimacgdo de rugosidade foi proposta por Suresh et. al.(2002). Um novo método de estimagdo
de rugosidade foi desenvolvido por Zhou & Xi (2002), pois levava em consideracdo a
distribuicdo aleatdria da altura das sali€ncias dos graos.

Samhouri & Surgenor (2005) propuseram um monitoramento em tempo real da
rugosidade, utilizando um acelerémetro do tipo piezelétrico e aplicando os sinais gerados
como entrada de uma rede ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System). As redes
geraram uma porcentagem de acerto de 91%.

Em 2006, Kumanan et. al. compararam um sistema neuro-fuzzy (ANFIS) e um

sistema de rede neural com funcao de base radial e 16gica fuzzy (RBFNN-FL) na predi¢cdo de
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rugosidade no processo de fresamento. E observado que o sistema hibrido apresenta melhores
resultados do que a légica fuzzy e a rede neural de base radial atuando separadamente.
Abellan et. al. (2008) desenvolveram modelos adaptéaveis de rugosidade baseados
em inteligéncia artificial quando ocorriam mudancas no processo. Eles utilizaram dois tipos
diferentes de ferramentas testando a capacidade de generalizacdo do sistema. Os erros

encontrados de estimag¢do permaneceram abaixo de 20%.

2.4. Rebolo Diamantado e Desgaste

Os diamantes possuem um lugar dnico nas industrias de retificagdo. Sendo o
material mais duro conhecido, o diamante € escolhido como o abrasivo para retificar os mais
dificeis e duros materiais. Além disso, o diamante € o unico rebolo abrasivo que ainda é
obtido de fontes naturais. Embora o diamante sintético domine o mercado da manufatura, o
diamante natural € ainda preferido para a construcdo de ferramentas de dressagem. Os rebolos
diamantados possuem uma vida ttil de 20 a 50 vezes maior que um rebolo de carbeto de
tungsténio (Marinescu, 2000).

A conversdo direta de grafite para o diamante necessita de 2500 K e pressoes
maiores que 100 Kbar. O primeiro diamante sintético criado foi em 1955 pela General Eletric
Company (GE). Os primeiros diamantes eram desenvolvidos rapidamente em altas
temperaturas, com formas angulares e uma estrutura do tipo “mosaico”. Os rebolos eram
vendidos pela GE com o nome comercial de RVG (rebolos de resina vitrificada) (Marinescu,
2006).

A dureza do rebolo de diamante € uma propriedade dificil de definir por dois
motivos. Primeiro, a dureza é uma medida da deformacao plastica, mas o diamante ndo se
deforma plasticamente a temperatura ambiente. Segundo, a dureza é medida com uma ponta
de diamante. Felizmente a dureza do diamante é bem sensivel a orientacdo e uso de um
identador Knoop; uma pirdmide distorcida com uma diagonal maior sete vezes maior que a
diagonal menor, orientada na dire¢do mais dura, fornece resultados reproduziveis (Marinescu,
2006).

Uma grande fraqueza dos abrasivos de diamante é que eles s@o facilmente
transformados em grafite durante a sinterizacdo se a temperatura for elevada. E problemas
similares podem ocorrer durante o processo de retificacdo devido a presenca de altas

temperaturas (Tanaka, 2004)
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Para se prevenir a oxidacdo e danos aos graos de diamante, a maioria dos
processos de inser¢do dos graos abrasivos no ligante deve ser restrita a certa temperatura,
resultando em uma fraca adesao entre os graos de diamante e o ligante. Um resultado tipico da
adesdo insuficiente entre o grao abrasivo e o ligante € o desprendimento significativo de graos
de diamante (Sherwood Jr., 2003).

Um método para aumentar a adesdo entre os grdos abrasivos e o ligante € o
revestimento do grdo de diamante com materiais apropriados (Wang, 2003). Este
recobrimento reduz o desprendimento dos graos abrasivos durante o processo de retificacdo,
aumentando o desempenho do rebolo, ou seja, diminuindo a taxa de desgaste em relacdo a
taxa de material removido (Ihara, 2005).

Quando os tamanhos dos graos sao pequenos, € dificil atingir uma forg¢a suficiente
de retencdo entre os grdos abrasivos e o ligante, especialmente para os rebolos de ligante
resindide com baixa liga de ancoragem. Se o tamanho do grdo diminui, pequenas
irregularidades sdo formadas na superficie de revestimento, e assim, a drea de contato com as
camadas do ligante diminuem, reduzindo a for¢a de reten¢do do abrasivo no ligante.

A fim de solucionar este problema, Ihara (2005) desenvolveu um método para
conseguir uma forca suficiente de retencdo em ligantes resindides, mesmo quando os graos
sdo pequenos, recobrindo os grdos com uma camada de metal. Assim, multiplos graos
revestidos foram ligados por outra camada de metal formando um unico aglomerado.

O desempenho de um rebolo esta associado ao parametro denominado relacio G,
que € definido como a relacdo entre o volume de material removido (Zyw) e o correspondente
volume de rebolo gasto durante a operacio (Zs), ambos em mm’. A Equacdo (6) representa

essa relacao (Konig, 1980).

G =
Zs

(6)

O valor de Zs é calculado pela Equacgdo (7).

7, = %(Dz.l _ (D - d)%b) 7)
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Onde:
D: didmetro do rebolo;
d: desgaste do rebolo;
[: largura do rebolo;

b: largura de contato entre rebolo e peca.

A relacdo G pode ter influéncia direta na temperatura da regido retificada, pois
quando a temperatura € alta (alta friccdo entre rebolo e peca com baixa refrigeracdo) o
desgaste superficial da ferramenta de corte € acentuado e pode influenciar na rugosidade final
da peca (Xu et. al., 2006; Alves et. al. 2006).

Um processo que tenha uma baixa relagdo G provavelmente estd com baixa
lubrificag¢do na zona de interac@o entre a peca e o rebolo, gerando uma alta friccdo ou ndo ha
grande diferenca de dureza entre o rebolo e a peca. A utilizacdo de fluidos com grande
quantidade de 6leo pode reduzir o desgaste e aumentar a relagdo (Alves et. al., 2006).

SEM (scanning electron microscope) e imagens Opticas sao usadas para avaliar o
desgaste nos processos (Marinescu, 2004). Outro método consiste na penetracdo da drea
efetiva do rebolo em uma peca afixada, ou seja, apds o processo de retificacdo a face da
superficie de trabalho da ferramenta de corte apresenta um degrau devido ao desgaste. Desse
modo, com a penetracao na drea efetiva do rebolo da peca afixada é gerado o perfil do degrau
relacionado ao desgaste da ferramenta. Para Lortz (1995) e Werner (1994), esse processo é

adequado para avaliar a topografia da superficie de corte.

2.5. O Monitoramento do Processo de Retificacao

Os sistemas de sensores para o processo de retificacio devem ser capazes de
identificar problemas no processo com alta confiabilidade. Os principais problemas de
qualidade no processo de retificacdo sdo provenientes da ocorréncia de vibragdo, queima e
deterioracdo na rugosidade. Os problemas t€ém que ser identificados rapidamente para manter
a qualidade desejada na peca (Marinescu, 2006).

Além da deteccdo de qualidade, outra importante tarefa do monitoramento é
fornecer informagdes uteis para aperfeicoar o processo de retificacdo em termos de tempo e
custo do processo. As informacdes com um sistema de sensoriamento podem ser usadas como

bases de dados para um sistema inteligente (Tonshoff et. al., 2002).
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A aplicacdo de sensores de emissdo acustica tem se tornado popular em todo tipo
de processo de usinagem na ultima década. Uma grande variedade de sensores de emissao
acustica, especialmente produzidos para propositos de monitoramento, tem sido aplicada no
mercado. Eles reinem as caracteristicas mais importantes dos sensores: baixo custo, facil
montagem, resisténcia a influencias externas, e ainda sdo capazes de monitorar pecas em
rotacdo (Marinescu, 2006).

Diferentes tipos de avaliagdo do sinal podem ser aplicados a saida do sensor de
emissao acustica. Os mais importantes sdo o root mean square (RMS) de emissdo acustica, o
sinal bruto, e a andlise de freqiiéncia. O valor RMS da emissdo acustica pode ser considerado
como uma quantidade fisica da intensidade acustica, e estd diretamente relacionado com a
carga aplicada no material, tornando assim este valor atraente para qualquer tipo de aplicagdo
de monitoramento (Marinescu, 2006).

Uma técnica de diagnéstico de vibragcdo e queima foi aplicada por Kwak & Ha
(2004) no processo de retificacdo, empregando um sensor de emissdo acustica com resposta
em freqiiéncia para medir os sinais gerados durante o processo de retificagdo. Foram
calculados os valores do pico mdximo do sinal RMS, FFT (Fast Fourier Transform) do sinal
e o desvio padrdo do sinal de emissdo acustica. Esses valores foram introduzidos em uma rede
neural, sendo as saidas do sistema: condi¢do normal, queima e vibracdo. O percentual de
acerto dos dados inferidos para a rede chegou a 90%.

O monitoramento das condi¢cdes da ferramenta, assim como outros parametros do
processo € fundamental. No cendrio industrial, o monitoramento da ferramenta, assim como
do processo ¢ realizado pela observacdo do operador. Esfor¢os foram feitos no passado para
desenvolver um sensor de monitoramento das condi¢des do rebolo, garantindo a integridade
das operagoes. Tonshoff ez. al. (2002) reviram os sensores usados para monitorar as condi¢des
das camadas abrasivas da ferramenta de corte, e conseguiram reconhecer as caracteristicas
dominantes do processo de retificacao.

Lezanski (2001) utilizou sinais de forca, vibracdo e emissdo acustica aplicando
estatisticas e caracteristicas dos espectros dos sinais em uma rede neural para classificacio da
condi¢do do rebolo no processo de retificacdo, obtendo um acerto de 83,3% dos valores
estimados pela rede.

Liao et. al. (2006) extrairam caracteristicas do sinal de emissao acustica coletados

a IMHz no processo de retificacdo da alumina com rebolo diamantado de liga resindide, e
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aplicou em um algoritmo genético adaptativo para extrair caracteristicas afim de distinguir
diferentes estados da ferramenta de corte.

Em 2007, Liao et. al. propuseram um novo método, onde primeiro eram extraidas
as informacgdes do sinal de emissdo acustica aplicando correlacdo, e depois os dados eram
introduzidos no algoritmo adaptativo. Para uma taxa maior de remog¢ao o algoritmo conseguiu
acertar 97%, e para uma baixa taxa de remog¢do a eficiéncia caiu para 86,7%. Liao et. al.
(2010) monitoraram a condi¢do da ferramenta de corte extraindo caracteristicas novamente da
emissdo acustica aplicando em algoritmos que serviam como classificadores. Os resultados

mostraram a eficicia da extracdo e sele¢do de caracteristicas da emissdo acustica.

2.6. Estatisticas Aplicadas no Trabalho

Os sinais de emissdo acustica e poténcia elétrica fornecem varias informacdes a
respeito do processo de retificagdo. Entretanto, andlises mais rigorosas podem ser obtidas via
tratamento de sinais com o auxilio de parametros estatisticos. Com o auxilio de softwares de
manipulacdo matemdtica, como o MATLAB, Origin dentre outros, € possivel efetuar o
tratamento de sinais e obter informacOes tais como: valor RMS, desvio padrio,

autocorrelacao, FFT, etc.

2.6.1. Valor RMS de um Sinal

Para um intervalo de tempo T ou um nimero N de amostras, o valor RMS (Root
Mean Square) de um sinal puro ou bruto S pode ser expresso pela Equagdo

(8) (Nilson, 2003).

Seus \/; ffo”sz (t).dt = /%z’ivzlsz 0 (8)

Onde:

T: intervalo do tempo para o célculo do valor RMS;
to: ponto de inicio de analise no tempo para célculo do valor RMS;
N: nimero discreto de dados do sinal S no intervalo de tempo T;

S: sinal puro ou bruto;



16

Srums: valor RMS.

2.6.2. Média e Desvio Padrao

A média e o desvio padrdo sdo respectivamente empregados para a determinacao
do valor médio e da dispersdo de um sinal. Deseja-se descrever muitas vezes a amplitude da
distribuicdo, a simetria e a sua forma. Todas essas caracteristicas sdo resumidas pelos

momentos da distribui¢do ou derivadas. A média € calculada a partir da Equacao (9).

n
i=1Xi
Xmedio = n )

Onde:
X;: valor da amostra i;
Xmédio: MEdia dos valores no intervalo #n.

n: tamanho da populacao.

O desvio padrdo é comumente usado para indicar a variacdo em um conjunto de
amostra (Morettin, 1999). O desvio padrao de uma populagdo de valores é definido pela
Equacao (10).

_ (M)E (10)
N

Onde:
u: média da populagao;
N: tamanho da populagdo;
x;: valor da amostra i;

o: desvio padrio.

O valor do desvio padrdo para uma amostra de populacdo é obtido pela Equagao

(11) (Morettin, 1999).
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g = (Z(Xl - H)2>% (11)
n—1
Onde:
u: média da populagdo;
n: tamanho da populacdo;
s: desvio padrao populacional;

x;: valor da amostra i;

Para uma amostra maior ou igual a 30 elementos, a Equagcdo (10) pode ser

aplicada no lugar da Equagdo (11).

2.6.3. Estatistica DPO

Quando um fendmeno ocorre no processo de retificagdo, uma variagio
correspondente € notada no sinal RMS de emissdo acustica; por outro lado, a poténcia de
corte possui um comportamento mais estdvel durante o passe de retificacdo. Dessa maneira, a
estatistica DPO consiste na relagdo entre o desvio padrao do sinal RMS de emissdo actstica e
o valor maximo da poténcia de corte na passada do rebolo. Para Aguiar et. al. (2003), a
combinacdo do sinal RMS de emissdo actstica e do sinal de poténcia de corte pode fornecer
parametros expressivos para a indicacdo da queima da peca na retificacdo plana. Essa

estatistica é determinada pela Equacdo (12).
DPO = EAg * POT,,,, (12)

Onde:
EAg: desvio padrao do sinal RMS de emissdo actstica;

POT)y4x: maximo valor de poténcia em uma passada de retificacao.

2.6.4. O Parametro DPKS

A fim de se aumentar a sensibilidade do pardmetro DPO, Dotto (2006)

desenvolveu a estatistica DPKS, a qual ndo se atenta para a amplitude do sinal e sim para a
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variacdo entre os passes de retificacdo. Este parametro possibilitou encontrar o momento
exato em que a queima tem o inicio, e no caso da dressagem, € obtido 0 momento exato do
ponto ideal de parada do processo. Aguiar et. al. (2009) utilizaram a estatistica no

monitoramento da dressagem. A Equacdo (13) mostra como o valor do pardmetro DPKS ¢é

obtido.
DPKS = (i (POT(i)- S(POT))" ].S(EA) (13)
i=1
Onde:
i: indice da poténcia que varia de 1 até m pontos de cada passada de
retificacdo;
m: nimero de pontos em uma passada de retificacdo;
POT({i): valor instantaneo da poténcia;
S(POT): desvio padrao da poténcia em uma passada de retificacdo;
S(EA): desvio padrdo da emissdo acustica RMS em uma passada de
retificacdo.

2.6.5. Interpolacao e Ajustes de Curvas

A generalizacdo do aprendizado de sistemas inteligentes depende do quao real e
preciso é o dado que estd sendo utilizado no treinamento. No entanto, a quantidade de
amostras para o treinamento também é importante. Dessa maneira, Kumanan et. al. (2006)
aplicaram multipla regressdo para obter dados de rugosidade, e Kumar & Choudhury (2007)
realizaram regressoes e interpolagdes para ajustar curvas de desgaste e de rugosidade no
processo de retificacdo com rebolo diamantado.

H4 uma diferenca entre os métodos de interpolacdo quando é conhecido o
comportamento dos dados, pois nesta ocasido serdo necessarios os célculos dos coeficientes
das equagdes que descrevem o sistema. Por outro lado, quando o sistema ndo € conhecido é
necessdrio testar vdrias possibilidades selecionando a que apresenta o menor erro (Franco,
2007).

Esse erro pode ser calculado pelas estatisticas:

e Somatério do Erro Quadratico (SSE), também conhecido como

covariancia: € o valor da distancia Euclidiana entre o ponto real e a curva
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quando avaliada nas mesmas coordenadas independentes do ponto. Para
solucionar a questdo de o erro poder ser positivo ou negativo, utiliza-se a
soma do valor ao quadrado;

e Raiz da Soma do Erro Médio Quadritico (RMSE): calculada pela raiz da
média dos valores calculados na estatistica SSE, sendo equivalente ao
desvio padrao;

e Relagdo Quadritica (R-square, R* ou R2), ou Correlacdo: informa qual é o
percentual de exatiddo que a equagdo representa os pontos usados para

obté-la.

2.7. Lédgica Fuzzy

Em oposi¢do a logica classica (crisp) de dois valores criada pelo filésofo Grego
Aristételes, a l6gica fuzzy, também chamada de nebulosa, é multivalorada, ou seja, nao
atribui somente a uma afirmacdo os valores de ‘verdadeiro’ ou ‘falso’, mas sim um grau de
veracidade dentro de um conjunto. Dentro desta l6gica, é possivel um tratamento diferenciado
para cada ldgica seguindo regras de raciocinio, analisando condi¢des e estipulando

conseqiiéncias (National Instruments, 1997; Shaw & Simdes, 1999; Tsoukalas e Uhrig, 1997).

2.7.1. Histoéria da Logica

Toda a 16gica ocidental teve origem na Grécia entre o periodo de 384 a 322 a.C. O
filésofo Aristételes fundou a ciéncia da ldgica estabelecendo conjuntos de regras rigidas para
que conclusdes pudessem ser aceitas. O emprego da légica de Aristételes tinha por base um
raciocinio no qual as premissas verdadeiras e falsas eram bem definidas (Shaw & Simoes,
1999).

Em 1847, Boole atribuiu valores numéricos para as afirmagdes, sendo 1 (um) para
as premissas verdadeiras e 0 (zero) para as premissas falsas, e ainda, realizou operagdes
baseadas nesses valores dando origem a toda légica tradicional de controle e computagdo: a
algebra booleana (Shaw & Simdes, 1999).

Por outro lado, muitas das experiéncias humanas, bem como a modelagem de
atividades relacionadas a problemas industriais, bioldgicos ou quimicos, ndo podem ser

classificados simplesmente como ‘verdadeiras’ ou ‘falsas’, ‘sim’ ou ‘ndo’, ‘0’ ou ‘1’. Em
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1965, Lofti A. Zadeh apresentou uma teoria de conjuntos no qual nao ha descontinuidades, ou
seja, ndo hd uma distingdo abrupta entre os elementos pertencentes e nao pertencentes a um
conjunto. Esses conjuntos deram origem aos conjuntos fuzzy, e a partir desse momento, foi
desenvolvida toda a teoria fuzzy (nebulosa), para tratar de varidveis “imprecisas”’, ou nao
totalmente “definidas” (Zadeh, 1965).

Assim, a l6gica fuzzy vem em oposicdo as premissas rigidas de verdadeiro e falso,
estabelecendo uma nova ldgica capaz de capturar informagdes imprecisas, convertendo-as de
uma linguagem natural para um formato numérico que € de facil manipulacdo computacional.

Depois de apresentada, muitos pesquisadores aderiram a teoria, comec¢ando pelo
Japao e em 1974, no Reino Unido, Ebrahum Mamdani desenvolveu o primeiro controlador
fuzzy, e mais tarde foi atribuido seu sobrenome a um dos tipos de redes fuzzy. Na Dinamarca,
em 1976, foi registrada a primeira aplicagdo comercial e nos anos seguintes foram registradas

muitas outras aplicacdes comerciais bem sucedidas (Clévis, 2007).

2.7.2. Formacao de Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos fuzzy sdo definidos por fun¢des de pertinéncias, onde cada funcio
define um conjunto fuzzy A de um conjunto universal U, atribuindo um grau de pertinéncia
(ua(x)) entre O (zero) e 1 (um) para cada elemento x do conjunto U. A Equacgao (14) descreve

a atribui¢do do grau com o qual x pertence a A.

ua: U—[0,1] (14)

O conjunto fuzzy pode ser interpretado como uma conexao do conceito impreciso
a sua modelagem numérica sendo atribuido a cada individuo do universo um valor entre O e 1.
Uma propriedade importante dos conjuntos fuzzy € a capacidade de expressar transicoes
graduais entre a pertinéncia e a ndo pertinéncia (Shaw & Simdes, 1999). As funcdes de
pertinéncia podem ter vdrios formatos, mas os comumente usados sdo as triangulares,
trapezoidais e as gaussianas. A Figura 3 mostra uma funcio de pertinéncia do tipo trapezoidal
com valor mdximo 1. No eixo das ordenadas estdo representados os valores dos graus de

pertinéncia (u) para uma dada entrada (x), e no eixo das abscissas o valor real da entrada (x).
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Figura 3 — Funcao de pertinéncia do tipo trapezoidal (adaptado de National

Instruments, 1997).

2.7.3. Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

As operagdes matematicas permitem relacionar elementos distintos de varios
conjuntos fuzzy (National Instruments, 1997; Shaw & Simodes, 1999; Tsoukalas e Uhrig,
1997). As Equacdes (15), (16), (17) representam operagdes entre dois conjuntos fuzzy A e B

para todos os x € U.

Unido (and 16gico)

. (15)
HUcaup) (x) = min(uy (x), up(x))
Interseccao (or 16gico)
(16)
HanB) (x) = max(pu,(x), pup(x))
Complemento
(17)

—pa(x) =1 —py(x)

Sendo dois conjuntos A e B mostrados na Figura 4, a Figura 5 e a Figura 6
representam os resultados das operagdes logicas, entre os conjuntos, de unido e intersec¢ao

respectivamente.



22

10 20 30 40 50 60}45

Figura 4 — Dois conjuntos fuzzy A e B (adaptado de National Instruments, 1997)

Figura S — Operacao de unido entre os conjuntos fuzzy A e B (adaptado de National

Instruments, 1997)

Figura 6 — Operacao de interseccio entre os dois conjuntos fuzzy A e B (adaptado de

National Instruments, 1997)
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2.7.4. Sistema Fuzzy e Variaveis Linguisticas

Zadeh (1965) definiu varidveis linguisticas como sendo as varidveis em que 0s
valores sdo palavras ou sentencas em linguagem natural. (Lee, 2006). As varidveis linguisticas
assumem valores chamados lingiiisticos, como por exemplo, Frio, Agraddvel e Quente. Esses
valores sdo relativos a varidvel Temperatura de um sistema (Shaw & Simdes, 1999).

Os sistemas de inferéncia fuzzy, também chamados de sistema fuzzy Mamdani,
podem agregar conhecimento e inferir dados sobre um processo a partir do conhecimento
heuristico de especialistas que elaboram as regras e modificam as fun¢des de pertinéncia do
sistema.

Serdo apresentados os elementos de um sistema fuzzy nos subitens 2.70.4.1,
2.10.4.2, 2.10.4.3, e no subitem 2./0.4.4 é mostrado, na Figura 9, o diagrama esquematico

completo de um sistema de inferéncia fuzzy.

2.74.1.  Objeto

Entende-se por objeto, o sistema que sofrerd a acdo de controle, e ao ser equipado
com sensores € capaz de coletar valores de entrada do sistema de inferéncia fuzzy. O controle

se dard por meio de atuadores que estdo interconectados ao objeto.

2.7.4.2.  Fuzzificacdo

A etapa de fuzzificacdo consiste em converter uma varidvel numérica em um
conjunto de varidveis fuzzy. Para cada varidvel de entrada, devem ser atribuidos termos
linguisticos que representam essa variavel, e ainda, cada termo linguistico deve ser associado
a um conjunto fuzzy por uma fun¢do de pertinéncia (Jang, 1993). A Figura 7 mostra um
exemplo envolvendo uma varidvel de entrada Temperatura. Neste caso quando a temperatura
estd em 18°C, o grau de pertinéncia no conjunto fuzzy Frio é 0,45, no conjunto Agraddvel é

0,3 e no conjunto Quente, assume o valor O (zero).
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Frio Agradael Quernte
100 |

045

0,30 /
/ / / » Terrmeratura

0 10 1220 30 q [u:u C]

Figura 7 — Fuzzificacdo de uma variavel (adaptado de Lee, 2006)

2.7.4.3.  Inferéncia (Base de Regras)

As regras de um sistema de légica fuzzy € a representacdo do conhecimento
empirico do objeto estudado e sdo responsaveis por relacionar os conjuntos fuzzy de entrada e
saida.

As regras consistem de uma estrutura do tipo ‘Se’ e ‘Entdo’, mas dentro da andlise
condicional pode coexistir mais de uma condi¢do relacionadas pelas conjungdes linguisticas
como ‘E’ e ‘OU’. Dentro da andlise de temperatura do sistema pode-se escrever a seguinte
regra:

“SE a temperatura € Alta E a temperatura estd Subindo (derivada da temperatura é

positiva), Entdo a acio do processo € Resfriar”.

A inferéncia consiste de dois passos: o de agregacio e o de composicao (National

Instruments, 1997; Shaw & Simdes, 1999; Tsoukalas e Uhrig, 1997).

Agregacao: quando € avaliada a parte SE de cada regra, por meio do operador
“AND nebuloso” que fornece o menor (min) dos dois valores de pertinéncia (n) comparados,
indicando quanto cada regra descreve adequadamente o estado atual do sistema;

Composicao: Pondera as diferentes conclusdes das regras ativas pelo operador

“OR nebuloso” que retorna o maior dos valores (max).
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2.7.4.4.  Defuzzificagcdo

Ap6s a inferéncia da acdo a ser tomada, € necessdria uma tradu¢do do valor
linguistico para uma varidvel numérica de saida, podendo representar fun¢des no mundo real,
como ajustar a posicao de uma valvula. Esta fase é conhecida como Defuzzificacao.

Os valores obtidos da andlise das regras sdo aplicados em seus respectivos

conjuntos fuzzy, como é mostrado na Figura 8.

Fesfriar Manter Aquecer
Lo

Ao no
0 Valor real objeto

Figura 8 — Funcdes de pertinéncia de saida (adaptado de Lee, 2006)

Cada varidvel numérica de saida é representada pela combinacdo das muitas
variaveis fuzzy, gerando muitos valores distintos em um mesmo momento com diferentes
graus de pertinéncia. Um método muito conhecido para encontrar a melhor acio a ser tomada
e o valor dessa acdo € o do “centro de massa”. Como observado na Equacao (18), este método

requer um grande esforco computacional (National Instruments, 1997).

N teo

Z _[,UK - zdz

K=l
N (18)

> futy -2z

K=1_

Salda Numérica =

Onde:
K: nimero do conjunto das func¢des de pertinéncia da saida fuzzyficada;

N: quantidade de fun¢des de pertinéncia utilizadas da saida z;
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uk: valor de pertinéncia no conjunto K.

Existem outros métodos para analisar a saida fuzzy gerada, como o centro de area
(C-0-A), centro dos méximos (C-0-M) e média dos mdximos (M-0-M), que possibilitam
melhores métodos de classificacdo ou continuidade dos valores da saida (Shaw & Simdes,
1999). No entanto, o0 método do centro de massa é o mais utilizado pela sua versatilidade,
abrangendo qualquer aplicacdo, e pela facilidade intuitiva de seu cdlculo. A Figura 9 mostra o
diagrama esquemadtico do sistema de inferéncia fuzzy, informando as etapas descritas

anteriormente.

¢

Figura 9- Esquema de funcionamento de um sistema Fuzzy (adaptado de Lee, 2006)

2.8. Sistemas Neuro-Fuzzy

Os sistemas fuzzy sozinhos nao sdo capazes de aprender novas regras, € uma boa
definicdo das fun¢des de pertinéncia nem sempre € uma tarefa facil. As redes neurais, por sua

vez, ndo conseguem interpretar o conhecimento impreciso como acontece na légica fuzzy. A



27

unido dessas duas légicas proporciona a criagdo de um sistema fuzzy com a habilidade de
agregar novas regras ou excluir as que sdo irrelevantes sem a presenga de um especialista.

O sistema de inferéncia neuro-fuzzy € a fusdo da logica fuzzy com redes neurais
artificiais, formando um sistema com a capacidade de aprendizado proveniente das redes
neurais além do conhecimento impreciso da légica fuzzy. Esses sistemas sdo divididos em
dois modelos: o cooperativo e o hibrido.

E possivel citar aplicacdes bem sucedidas com esse sistema: maquinas de lavar da
Sharp; sistema de freios ABS; controle de transmissdo de alguns modelos da Honda, Mazda e
GM (Cox, 1994 e Fullér, 1995). Outros trabalhos também utilizam sistema neuro-fuzzy, como
o de Kumanan et. al. (2008) estimando valores de rugosidade, e o de Yang et. al. (2006) na

identificacdo da rugosidade em operagdes de usinagem.

2.8.1. Neuro-Fuzzy Cooperativo

Nesse tipo de modelo, a rede neural e a logica fuzzy estdo bem definidas e
separadas, sendo a func¢do de cada uma o auxilio a outra, modificando seus pardmetros. O
modelo € subdividido em dois modelos: o online e o off-line. No online, Figura 10, a rede
neural € utilizada para ajuste de regras e conjuntos de pertinéncia tendo por base o erro gerado
na saida. Dessa maneira, € necessario o conhecimento da saida real e correta para os
respectivos valores de entrada. No off-line, Figura 11, a rede neural € aplicada da mesma

forma que o online, mas com o conjunto de treinamento previamente separado.

Figura 10 — Modelo neuro-fuzzy cooperativo no qual a rede neural ajusta as funcoes de

pertinéncia através do erro de defuzzificacio (adaptacao de Ramos, 1999)
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Rede Neural
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Figura 11 — Modelo neuro-fuzzy cooperativo no qual a rede neural ajusta as funcoes de

pertinéncia através do conjunto de treinamento (adaptado de Ramos, 1999)

2.8.2. Neuro-Fuzzy Hibrido

Nesse modelo, ja ndo € possivel realizar a separacdo da rede neural e do sistema
fuzzy, pois esse sistema é uma fusdo entre os dois modelos matematicos, apresentando
normalmente a estrutura de um e a maneira de trabalhar de outro.

O mais conhecido dentre os existentes € o ANFIS (rede neural adaptativa baseada
no sistema de inferéncia fuzzy) apresentando uma estrutura tipica das redes neurais em

camadas, mas com cada uma delas desempenhando uma funcao especifica da l6gica fuzzy.

2.9. ANFIS (Adaptative Network Based Fuzzy Inference System)

A estrutura bédsica de um sistema Neuro-Fuzzy ANFIS (Jang, 1993), também
chamado fuzzy Sugeno ou fuzzy do tipo 3, se baseia na equivaléncia funcional, sob certas
restri¢des, entre as redes RBF (redes neurais de funcdo de base radial, do inglés Radial Base
Function) e os sistemas fuzzy do tipo TSK (Takagi & Sugeno, 1985; Sugeno & Kang, 1988).
Neste modelo uma unica saida € calculada diretamente sem defuzzificagdo, como uma
ponderacao das entradas de acordo com as regras fuzzy, que podem ser determinadas por um
algoritmo computacional baseado em redes neurais. O modelo neuro-fuzzy € apresentado na
Figura 12, onde s@ao mostradas as entradas, as funcdes de pertinéncia, a camada onde fica a
base de regras e a camada de defuzzyficacio do sistema. A Figura 13 apresenta um modelo

ANFIS, com duas varidveis de entrada (x e y) e duas regras (Evsukoff & Almeida, 2003).
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Figura 12 — Esquema basico de um sistema neuro-fuzzy (adaptado de Lee, 2006)

Figura 13 — Estrutura de um modelo ANFIS para duas variaveis de entrada e duas

regras (Evsukoff & Almeida, 2003)

Os passos que ocorrem para o modelo apresentado na Figura 13 sdo descritos a

seguir.

Camada 1: ocorre a fuzzyficacdo das varidveis de entrada em valores fuzzy

através da definicao das fungdes de pertinéncia como no modelo fuzzy Mamdani. Na Equacao

(19), A; representa a curva de pertinéncia 1 da entrada A.

Oy = 1y (X) 01y = 5 (x)

0y = g (¥) 0y =y, (y)

(19)
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Onde:
0;;: Valor da pertinéncia do valor x ao conjunto Al;
o0;2: Valor da pertinéncia do valor X ao conjunto A2;
02;: Valor da pertinéncia do valor y ao conjunto B1;
022: Valor da pertinéncia do valor y ao conjunto B2;

uk: valor de pertinéncia no conjunto K.

As funcgdes de pertinéncia geralmente adotadas para esse modelo sdo do tipo
gaussianas (Figura 14) e definidas pelas Equacdes (20) e (21). Por serem continuamente
diferencidveis, seus parametros de centro p (posi¢@o central da curva no eixo das abscissas) e

o (largura da gaussiana, ou suporte) podem ser aperfeicoados pelo algoritmo do gradiente.

@, (x(1)) = exp| — (MJ (20)
O-i
0,(x()) = S
1+[||x(t)—,0,-||j (21)
O-i
Onde:

oi: Suporte da Gaussiana i;
pi: Centro da Gaussiana i;

@;: fungdo de pertinéncia i.

—
[=s]

—
[y ]

—
e

Grau de pertinéncia

]
(]

Supotte
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0 20 40Centra B 80 100
Entrada do sistema

Figura 14 — Funcoes gaussianas (adaptado de Evsukoff & Almeida, 2003)
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Camada 2: nessa etapa o operador conjuntivo fuzzy produto agrega as saidas das
camadas anteriores. Nesta camada e na camada 3 estd presente a clausula ‘Se’ das regras do
sistema responsdvel pela ativagdo ou ndo da camada 4. Cada n6 dessa camada € uma regra

fuzzy do sistema. Geralmente o operador produto € utilizado como na Equacdo (22).

Oy =y =y (X)- g (¥)
(22)
Oy =ity =y (X)- fp, (¥)

Onde:

u;: Resultado do operador 16gico SE;

uz: Resultado do operador 16gico SE;

Camada 3: as saidas da etapa anterior sdo normalizadas para que possam ser
aplicadas como ponderagdes das saidas da rede neural, conforme a Equacao (23). Ainda, pode

ser aplicado um fator multiplicativo para cada regra.

— ",
05 =u, =

u, +u,

(23)
— u

05, =U) = :

u, +u,
Onde:

Uy : Normalizagdo dos resultados da camada anterior;

Uu,: Normalizacdo dos resultados da camada anterior;

Camada 4: a saida dessa camada representa a contribui¢do de cada regra na saida

final e sdo calculadas pela Equacgdo (24).

04 = u_1¢1
_ (24)
0, =0,
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Onde:

2 : parametros do polindmio que sofreram modificagdo durante a fase de

adaptacao.

Camada 5: nesta fase as saidas parciais sdo somadas pela Equacgao (25) resultando

na saida real.

0s=f=) Ty 25)
Onde:
os: Funcdo de soma dos valores de saida da camada anterior;
o;: Pesos aplicados na somatdria;
Uy,: Saida normalizada;
¢i: parametros do polindmio que sofreram modificacdo durante a fase de

adaptacao.

Segundo Lee et. al. (2005), o modelo ANFIS é um sistema de inferéncia fuzzy
empregado na estrutura de trabalho de uma rede neural fuzzy adaptativa. Utilizando um
procedimento de aprendizado hibrido, o sistema ANFIS é capaz de construir um mapeamento
de entrada-saida baseado tanto em conhecimento humano quanto em pares de dados
estipulados de entrada-saida (Jang, 1993). Em seu trabalho, Jang (1993) afirma que o modelo
ANFIS € superior a outros métodos de modelagem como o auto-regressivo (AR), redes
neurais com correlacio em cascata, redes neurais com algoritmo back-propagation e

polindmios de sexta ordem.

2.9.1. Modelagem Inicial do Sistema ANFIS e Clusterizacao

O bom desempenho do sistema ANFIS estd relacionado com o nimero inicial de
parametros, quantidades de regras e entradas do sistema (Lezanski, 2001). As caracteristicas e
quantidades dos parametros sdo determinadas de forma empirica, criando-se usualmente um
modelo inicial com funcdes de pertinéncia igualmente espacadas, conforme apresentado na
Figura 15. Nela sao apresentadas as sete funcdes gaussianas (mfl a mf7) da segunda entrada

(in2).
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Figura 15 — Funcdes de pertinéncia gaussianas igualmente distribuidas (adaptado de
Alimardani et. al., 2007)

Porém esse método nem sempre € eficiente por ndo mostrar quantos grupos
relevantes de entrada existem. Para isso hd algoritmos que ajudam a determinar a quantidade
de funcdes de pertinéncia que, por sua vez, acabam agindo diretamente no ndimero maximo de
regras fuzzy.

Chiu (1994 e 1996) propdés um algoritmo de clusterizagdo (agrupamento)
subtrativa, que € utilizado para identificar centros da distribui¢dao de dados (pontos que melhor
representem sua vizinhanga), e neles s@o centradas as curvas de pertinéncia que, portanto, tem
nesse ponto pertinéncia igual a 1. Esse algoritmo usa como parametros de entrada o nimero
de cluster que se deseja identificar ou o tamanho (raio) de vizinhanga (raio de atuacdo de um
cluster) e o nimero de épocas de iteracdo. A cada passada pelo algoritmo ele tentar achar um
ponto que minimize o somatério do potencial com os pontos da vizinhanca, sendo esse
potencial medido como a distancia euclidiana do centro até cada elemento do possivel cluster

(agrupamento). A Equacgdo (26) mostra o calculo que é realizado pelo algoritmo.

=S s - @)
J=i a
Onde:

P, : potencial do possivel cluster;
x, : possivel centro do cluster;

x; : cada ponto da vizinhanga do cluster que estara agrupado nele;
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n: nimero de pontos da vizinhanca;

r, : raio da vizinhanga.

O principio de funcionamento do algoritmo é o célculo do primeiro cluster
(primeiro ponto com maior potencial considerando todos os dados) e em seguida o potencial

dos outros possiveis centros sdo calculados, como mostra a Equacao (27).
n 4 2

Pi < Pi = Piq 'Zexp(_r_z'uxi _xjH j (27)
J=i b

Onde:

P, : potencial absoluto do primeiro ponto;
r,: raio de cada vizinhanga ou distancia onde os pontos serdo afetados pela

reducdo do potencial, segundo Chiu (1996) r, =1,25-r, .

De maneira andloga os n-ésimos pontos de agrupamento sdo escolhidos, sempre
com o potencial relativo ao centro do cluster anterior para evitar que pontos de sua
proximidade sejam escolhidos como novos centros.

O critério de parada do algoritmo pode ser definido pelo numero de iteracdes, pela
quantidade de centros de agrupamento ja identificados ou a fracdo de potencial do ponto
indicado em relacdo ao primeiro encontrado, definida por P pta relagdo indica que o

P

ultimo cluster encontrado ja ndo possui um potencial de agrupamento grande o suficiente se
comparado ao primeiro cluster. Se a relacdo entre o potencial do ponto e o do primeiro centro
€ superior a € ele € aceito como possivel centro, caso contrario € especificado o limiar oposto
ao ponto que € rejeitado, pondo fim ao processo de procura. Recomenda-se o parametro & =
0,5 como limiar para o qual o ponto é aceito e £€ = 0,15 como limiar no qual o ponto é
rejeitado (Benini & Meneguete, 2008).

Depois de realizada essa procura, as funcdes de pertinéncia sdo centradas nos

clusters calculados e com elas sdo geradas todas as combinagdes de regras fuzzy. Assim o
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algoritmo de adaptagdo pode determinar quais s@o as mais importantes e quais sao as

irrelevantes.

2.9.2. Treinamento dos Modelos ANFIS

A fase de adaptacdo do sistema consiste em fazer com que o sistema de inferéncia
adquira conhecimento sobre um processo predizendo informagdes sobre os dados, nunca antes
vistos por ele. Nessa fase, sdo modificados dois conjuntos de parametros: os parametros do
antecedente e os parametros do conseqiiente.

O processo ocorre em duas etapas concomitantemente na mesma época de
treinamento. Os parametros do antecedente que sdo as constantes que caracterizam as fungdes
de pertinéncias permanecem fixos na primeira etapa do processo. Os pardmetros do
conseqiiente sdo os parametros lineares da saida do modelo de inferéncia e nessa etapa €
utilizado o algoritmo dos minimos quadrados sobre esses parametros. O erro é calculado
comparando-se a saida da rede e a saida desejada e € retropropagado (do inglés
backpropagation), iniciando a segunda etapa, mantendo-se fixo os valores dos pardmetros do
conseqiiente, e alterando os valores dos parametros do antecedente. Essas etapas ocorrem até
que o ndmero de épocas ou o valor do erro sejam atingidos. O processo de aprendizagem ¢é

mostrado na Figura 16.

A 4

(7 V. n . )’k
Se ;‘”" H@‘i

=l

(y;—y)-(u"(_jk()k))z ~av,(y, )M’O_f’(k)

i
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i

Figura 16 — Algoritmo de adaptacao da estrutura ANFIS (adaptado de Lezanski, 2001)

Na figura cada elemento € explicado a seguir:

r : numero de entradas do modelo;
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u,,u,..u, :entradas do modelo;
k : quantidade de dados de treino;

v, : valor de saida para um dado de treino;
e : erro gerado na saida;

* A ~ . . A .
0;,%; @ parametros de cada funcdo gaussiana de pertinéncia que

compdem a regra i da entrada j e A desses parametros simboliza o
quanto se deve ajustar a curva para diminuir o erro;

y; : parAmetro pelo qual é multiplicado o valor de saida de cada regra i €
Ay, €é quanto esse valor deverd ser ajustado;

7, : peso de cada regra fuzzy e v, € seu peso normalizado, representam a

camada 2 e 3 do modelo ANFIS;
m : numero de regras presentes;

a : coeficiente de aprendizado.

No processo os pares de entradas-saida sdo inseridos no algoritmo e € calculado

um erro ¢ gerado na saida crisp. Esse erro serve como base de correcdo para as curvas de
*

pertinéncia (suporte %i ¢ centro da gaussiana xff) e para o peso das regras ( yi , valor que
multiplicard a saida de cada regra), podendo assim criar ou, quando o peso se torna
irrelevante, descartar a regra. Nota-se que o modelo de aprendizado € semelhante a0 de uma
rede neural com o algoritmo backpropagation, onde o erro gerado na saida serve de valor de
ajuste para os parametros internos do sistema (Lezanski, 2001).

A Figura 17 compara a fase de aprendizagem de uma rede neural de propagacao
rdpida com o de uma rede do tipo ANFIS. E observado que uma rede ANFIS possui um
comportamento mais estdvel durante o processo de treinamento, e ainda ela parte e alcanca
erros menores que uma rede neural de propagacdo rdpida. Essa estabilidade gera um menor

erro de estimacdo e predicao.



Figura 17 — Comparativo entre um aprendizado de um sistema ANFIS e uma rede

neural de propagacao rapida (adaptado de Jang, 1993)
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CAPITULO 3 MATERIAIS E METODOS

3.1. Montagem do Banco de Ensaios

A primeira etapa de aquisicdo de dados foi realizada no Laboratério de Usinagem
por Abrasdo (LUA), localizado no campus de Bauru da Univ. Estadual Paulista. Neste
laboratério estd instalada a retificadora tangencial plana do fabricante SULMECANICA,
modelo 1055 utilizada na realizacdo dos ensaios experimentais.

Os corpos-de-prova foram doados pelo Prof. Carlos Alberto Fortulan, da Escola
de Engenharia de Sdo Carlos — EESC da Universidade de Sdao Paulo — USP. Estes foram
fabricados por prensagem e sinterizagdo resultando em barras retangulares de alumina
composta por 96% de 6xido de aluminio e 4% de 6xidos como o dioxido de silicio, o 6xido de
célcio e o 6xido de magnésio. A Tabela 1 mostra as dimensdes, bem como as propriedades

mecanicas dos corpos-de-prova.

Tabela 1 — Propriedade mecanica dos corpos de prova de ceramica (Dados fornecidos
pelo Prof. Carlos Alberto Fortulan — EESC - USP)

Propriedade Norma Valor
Dimensoes 117x60x8mm
Densidade aparente 3,701+0,002g/cm’

o Alumina (oxido de
Principal componente

aluminio)
Resisténcia a flexao
ASTM C1161-02 279+11MPa
(4 pontos)

Tenacidade a fratura ASTM C1421-01 3,18+0,07MPa-m'”?
Moédulo de elasticidade JIS R1602-1986 312+4GPa

Microdureza Vickers JIS R1610-1991 1339+47HV1
Tamanho médio de grao ASTM E1382-97 1,57um

Devido as caracteristicas mecanicas dos materiais ceramicos, foi escolhido um
rebolo diamantado sintético, de liga resindide, codigo SDI126MNS50B2, fabricado pela
empresa Dinser Ferramentas Diamantadas. A Tabela 2 mostra as dimensdes e caracteristicas

da ferramenta de corte.
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Tabela 2 — Dimensoes e caracteristicas da ferramenta de corte

Codigo/Especificacao
Diametro 350mm
Tipo de Grao SD (Diamante Sintético)
Diametro do Grao 126
Dureza do Rebolo MN (Dureza Média)
Concentracdo 50B2

O dressador aplicado neste trabalho para a operacdo de perfilamento da
ferramenta de corte foi do tipo conglomerado. O avivamento do rebolo foi realizado com uma
peca de 6xido de aluminio, desgastando o ligante e expondo o grdo, e, conseqiientemente,
aumentando o potencial de corte do rebolo.

Devido a um vazamento de corrente da mdquina retificadora, possivelmente
relacionado com o sistema de aterramento local, foi medido entre a carcaga da miquina e o
suporte responsavel por fixar a peca a mesa uma tensiao de 70 V. Esta tensdo pode danificar o
sensor de emissao acustica que € aparafusado ao suporte, e ainda, interferir nos sinais
coletados. Assim, para solucionar este problema, foi confeccionado um suporte com uma
resina isolante, minimizando as interferéncias eletromagnéticas nas medi¢des e no sensor de
emissdo acustica.

O sistema de refrigeracdo possuia um transmissor de pressdo e outro de vazao,
permitindo o controle dessas duas varidveis ao longo dos ensaios. O bocal utilizado para a
lubrificacdo da zona de retificacdo tinha secdo retangular de 49 mm de comprimento por 3
mm de largura.

O fluido de corte utilizado foi emulsao dgua-6leo de 4% de concentragdo, sendo o
Oleo, do fabricante Shell, tipo DMS 3200 F-1. Para a medicao da concentracdo do fluido de
corte foi utilizado o refratobmetro N-1E da Atago.

A aquisi¢do da emissdo acustica foi feita por um sensor do tipo piezelétrico de alta
sensibilidade da marca Sensis. Este sensor foi aparafusado ao suporte que fixava a peca a
mesa, melhorando a aquisi¢do das informacdes acusticas ocorridas durante o processo. Ainda,
o sensor foi ligado a um modulo de processamento de EA, modelo DM42 do fabricante Sensis
que possui duas opcdes de aquisi¢ao de sinal: puro ou RMS.

O motor do rebolo foi acionado por um inversor de freqiiéncia de 380V e 7,5 cv,

modelo CFW, fabricado pela WEG. Para a aquisi¢ao da poténcia de corte durante o processo,
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optou-se por medir a poténcia na entrada deste inversor. A medi¢do era realizada por um
modulo de poténcia, desenvolvido pelo grupo de pesquisa em Usinagem por Abrasdo da
Faculdade de Engenharia de Bauru, da Univ. Estadual Paulista - UNESP. Dentro do médulo,
encontram-se dois transdutores de efeito hall, sendo um de corrente e outro de tensdo, e
durante o processo de retificacdo os transdutores coletam os sinais de corrente e de tensdo
instantdnea que sdao multiplicados por um circuito integrado, resultando na poténcia
instantanea do sistema. Em seguida, o sinal de poténcia instantinea € filtrado e a poténcia
média obtida.

Os moédulos de aquisicdo de emissdo acustica (DM42) e de poténcia média foram
ligados a um bloco de conectores BNC, modelo BNC2110, que por sua vez foi conectado a
uma placa de aquisicao, Modelo PCI-6035E de 16 bits de resolucdo e freqii€ncia maxima de
aquisi¢io de 200 kS/s, fabricado pela National Instruments'™. Esta placa encontrava-se
instalada em um computador localizado ao lado da mdquina retificadora e nele estava
instalada uma interface grafica de aquisi¢do de sinais, desenvolvida pelo préprio grupo de
pesquisa, sob a plataforma do programa computacional LabVIEW®.

Para a medicdo de rugosidade foi utilizado um rugosimetro digital, modelo
Surtronic 3+, fabricado pela Taylor Robson. Para evitar deslocamentos e mudangas das
condi¢des dos ensaios o rugosimetro foi colocado em cima de um suporte que permitia o
nivelamento da superficie retificada com o apalpador do rugosimetro. Este suporte foi alocado
na base magnética da mesa retificadora.

A primeira etapa da medicdo do desgaste da ferramenta de corte foi realizada
fixando pecas de ceramica, as quais tiveram suas superficies retificadas. Estas pecas tinham o
mesmo formato e caracteristicas dos corpos-de-prova e foram alocadas com o seu
comprimento perpendicular ao deslocamento da mesa. Na segunda etapa, foi utilizado o
rugosimetro digital, modelo Surtronic 3+, do fabricante Taylor Robson, ligado a um
computador que possuia o programa computacional TalyProfile, no qual foram medidos os
valores de desgaste do rebolo com o perfil impresso na pega de ceramica.

Na Figura 18 é apresentada a configuragdo do banco de ensaios montado, com
excecoes do rugosimetro para medi¢do de rugosidade e a peca de ceramica para a impressao
do perfil da superficie do rebolo que serdo apresentados posteriormente nas se¢des 3.2.4 e

3.2.5.
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Figura 18 — Estrutura do banco de ensaios

3.2. Configuracoes dos Equipamentos e Parametros da Maquina

3.2.1. Modulo de Emissao Acustica

O cabo do sensor de emissdo acustica foi conectado na porta de aquisicdo RMS,
ou seja, todos os sinais coletados de emissdo acustica foram valores RMS. Esta opcdo foi
escolhida em fun¢do dos objetivos deste trabalho de usar o sinal RMS de EA como entrada
para a rede ANFIS juntamente com o sinal de poténcia de corte e os parametros DPO e
DPKS, sendo este dois ultimos funcdes dos valores RMS de EA. A freqiiéncia de aquisi¢ao
foi configurada para 2 kS/s satisfazendo o teorema da amostragem, pois a freqiiéncia mais
significativa € a do sinal RMS de EA de 1kHz.

Dependendo da posicdo do sensor de emissdo acustica, que neste caso € do tipo
passivo, o sinal coletado pelo médulo pode entrar em saturagdo, ou seja, acima de um
determinado valor ndo € possivel mais realizar a leitura do valor real do sinal. Para que isto
nao ocorra, o médulo possui uma configuragdo do ganho de entrada, ajustando-o para que o

sinal ndo sature em uma determinada posi¢do do sensor. Neste caso, o melhor valor para o
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ganho de entrada foi de 10 vezes. A Tabela 3 resume os valores ajustados no médulo de

aquisicdo de emissao acustica e o tipo de sensor utilizado.

Tabela 3 — Configuracoes do modulo de EA

Tipo de Sensor Passivo Redutor de Ruido 5
Sinal de Saida RMS Filtro Usado Passa Alta de S0kHz
Ganho de Entrada 10 Freqiiéncia de Aquisi¢ao 2kS/s
Constante de Tempo | 1 ms

3.2.2. Modulo de Poténcia

No moédulo de aquisicdo de poténcia € possivel coletar sinais de corrente
instantanea, corrente RMS, tensdo instantanea, e poténcia média. O sinal monitorado foi o de
poténcia média e a taxa de aquisi¢do foi a mesma que a da emissao acustica, 2 kS/s. A Tabela

4 mostra os valores ajustados no mddulo de aquisi¢ao de poténcia.

Tabela 4 — Configuracoes do médulo de poténcia

Tipo de Sensor Corrente Efeito Hall

Tipo de Sensor de Tensdo Efeito Hall

Sinal Coletado Poténcia Média

Freqiiéncia de Aquisicao 2kS/s

3.2.3. Placa de Aquisicao de Dados

A interface grafica de aquisi¢do de sinais (LABVIEW) foi preparada para coletar
os sinais de poténcia média e emissao acustica RMS concomitantemente. Foi configurada a
op¢ao de salvar os arquivos em formato binario de 16 bits. Contudo, para visualizagdo dos
valores, era necessario converter os dados coletados em valores reais utilizando a constante de
conversdo de 20/(2*16) V/b. Essa constante representa um operador multiplicativo (20) pelo
valor bindrio (16 bits, 2*16), e quando se multiplica o valor armazenado por essa constante
resulta no valor real do sinal. A freqiiéncia de aquisicdo de 2 kS/s foi configurada para a
mesma taxa dos médulos de poténcia e emissdo acustica. A Tabela 5 apresenta os dados

configurados na placa de aquisicao.
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Tabela 5 — Configuracoes da placa de aquisicao

Sinal Coletado Poténcia Média Arquivo Bindrio
Sinal Coletado Emissdo Acustica RMS | Arquivo Bindrio
Constante de Conversio 20/(2716)
Freqiiéncia de Aquisi¢cdo 2kS/s

3.2.4. Rugosimetro

O rugosimetro digital foi configurado para medir os valores da rugosidade média
(Ra) na superficie retificada do corpo-de-prova. Os parametros ajustados do rugosimetro para
as medicdes estdo descritos na Tabela 6. Na Figura 19 pode-se observar o suporte para nivelar
o apalpador do rugosimetro com a superficie retificada do corpo-de-prova, o corpo-de-prova
com onze (11) divisdes igualmente distribuidas ao longo de seu comprimento e o sentido da

medicao do apalpador.

Tabela 6 — Configuracio do rugosimetro para medicio de rugosidade média (Ra)

Parametro Medido Rugosidade Média (Ra)
Unidade de Medida um
Resolucdo do Resulado 0,2 um
Lc 0,8mm
Ln 4,0mm
Vh x100
Vv x1000
<> deslocamento para medi¢do 12,5mm
Amostragem 100 pm.m/in
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Figura 19 — Configuracao da medicao de rugosidade média (Ra)

3.2.5. Impressao e Medicao do Desgaste

A Figura 20 mostra a configura¢do da impressdo do perfil do rebolo na peca de
ceramica retificada, alocada com seu comprimento perpendicular ao deslocamento da mesa.
Posteriormente aos ensaios, as pecas de ceramica com os perfis do rebolo impressos foram
submetidas as medi¢des dos perfis utilizando o software TalyProfile).

O rugosimetro era alocado com o apalpador em linha com a peca de ceramica
contendo os perfis impressos. Selecionou-se o modo de comunicacdo do rugosimetro, e
determinou-se o comprimento da medi¢do que era de 12,5mm. Onde o rebolo cortou a peca
imprimindo sua superficie observou-se uma marca de 8 mm que era justamente a largura do
corpo-de-prova. Assim, dentro dos 12,5mm do passo da medi¢do visualmente era possivel
determinar a localizacdo do degrau na superficie do rebolo relacionado com o desgaste da
ferramenta no processo de retificacdo. A Tabela 7 mostra os parametros ajustados na leitura
dos perfis e a Figura 21 apresenta o sistema de medicdo do desgaste e o resultado tipico
obtido nas medig¢des.

No entanto, vale mencionar que os desgastes seriam medidos com uma méquina
de coordenadas tridimensionais, e assim, nido foi considerado o tamanho das pecas de

ceramica para impressdo da superficie do rebolo. Dessa forma, o comprimento do apalpador,
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que era menor que o comprimento da peca, limitava as medi¢des obrigando uma rotacdo na

peca, e, conseqiientemente, variando algumas condicoes de leitura.

Figura 20 — Método de impressao do perfil da face do rebolo

Tabela 7 — Configuracao do rugosimetro para medicao do desgaste

Lc 0,80mm
Ln 4,00mm
Vh x100
Vv x1000
<> deslocamento para medicao 12,5mm
] amostragem 500pumxm/in
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Figura 21 — Configuracao do sistema para medicao dos perfis (a) e resultado tipico das

medicoes realizadas (b)

3.2.6. Configuracao dos Parametros de Retificacao

As condi¢oes de retificacdo e dressagem foram configuradas de acordo com as
experiéncias adquiridas pelo grupo de Usinagem por Abrasdo. A velocidade de corte (v,) foi
ajustada pelo inversor de freqiiéncia em 35m/s e a velocidade da peca (v,,), regulada com um
tacometro digital para 2,3m/min. A vazdo do fluido de lubrificagdo era de 27,51 1/min., com
pressdo menor que 0,2kgf/cm?.

Antes de cada ensaio foi realizada a dressagem do rebolo diamantado com o

dressador conglomerado. Devido ao baixo desgaste do rebolo diamantado eram necessarios
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somente oito (8) passes de dois 2um de profundidade para uniformizar a face de trabalho.
Depois da dressagem, era realizado o avivamento da ferramenta de corte, desgastando o
ligante com uma pec¢a de 6xido de aluminio, resultando na exposicdo dos griaos de corte. A

Tabela 8 mostra os dados configurados para os ensaios.

Tabela 8 — Configuracio dos parametros de refiticacao

Velocidade de Corte (vy) 35m/s
Velocidade da Peca (v,,) 2,3m/min.
Vazao do Fluido 27,51 /min.
Pressdo do Fluido < 0,2Kgf/cm?
Concentracdo do Fluido 4%
Profundidade de Dressagem 2um
Passos de Dressagem 8

3.3. Procedimento dos Ensaios

Ap6s a montagem do banco de ensaios e configuracdes dos equipamentos foi
realizada a coleta dos sinais e as medicdes da rugosidade e do desgaste. Foram escolhidas trés
profundidades de corte (a) diferentes, sendo o primeiro ensaio com 20um, o segundo com
70um e o terceiro e ultimo com 120um. Essas penetra¢des foram escolhidas adotando a
metodologia de uma remog¢do branda de material (a = 20um), uma remocgao intermedidria de
material (¢ = 70um) e uma remoc¢do de material mais intensa (a = 120 um).

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

corte (a). A Tabela 9 mostra os valores da espessura equivalente de corte para os trés ensaios

realizados.
Tabela 9 — Calculo da espessura equivalente de corte (heq)
Profundidade Velocidade Velocidade
Ensaio heq
de Corte (a) de Corte (vy) | de Corte (v,,)
Ensaio 1 20um 35m/s 2,3m/min 0,02 ym
Ensaio 2 70 um 35m/s 2,3m/min 0,07 um
Ensaio 3 120 uym 35m/s 2,3m/min 0,132 um
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Nos trés ensaios, foi removida a mesma quantidade de material de 16.000mm3. A
variagdo do parametro hq (devido a variagdo de profundidade de corte) resultou em uma
variacdo na quantidade de passes de retificacdo para a remo¢do da mesma quantidade de
material. No ensaio 1 (¢ = 20um) foram realizados 860 passes de retificagdo, enquanto no
ensaio 2 (@ = 70um) e no ensaio 3 (a = 120um) decorreram, respectivamente, 250 e 150
passes de retificacao.

Cada ensaio foi dividido em 10 partes com 0 mesmo nimero de passadas na pega.
Antes de iniciar o ensaio e ao final de cada parte era realizada a medi¢ao da rugosidade e do
desgaste. O corpo-de-prova era dividido em 11 pontos igualmente espacados para se garantir
os valores da rugosidade média (Ra), pois o valor de Ra deve permanecer constante ao longo
do corpo-de-prova. Depois disso, a mesa era acionada até que o rebolo cortasse a peca de
ceramica imprimindo o perfil da superficie contendo o degrau relacionado ao desgaste. Na
Tabela 10 é apresentada a quantidade de passes por cada parte, assim como a quantidade de
valores medidos de rugosidade média e desgaste.

Para cada ensaio, em cada passe de retificagcdo foram coletados os sinais de
emissdo acustica (RMS) e poténcia média, e o nimero de sinais coletados por ensaio, também
¢ contemplado na Tabela 10.

Tabela 10 — Quantidade de passes de retificacio, medicoes de rugosidade, perfis

impressos e sinais coletados para cada ensaio

Quantidade
Quantidade
Quantidade Quantidade de Sinais
Quantidade de de Medicoes
Ensaio de Passes de de Perfis Coletados
Partes de
Retificacao Impressos (EArms,
Rugosidade
Pot. Média)
Ensaio 1 10 86 11 11 860
Ensaio 2 10 25 11 11 250
Ensaio 3 10 15 11 11 150

3.4. Processamento Digital dos Dados e Definicao das Redes ANFIS

A seguir € apresentado o procedimento utilizado desde o processamento digital

dos sinais até a defini¢cdo das redes ANFIS de estimacdo da rugosidade e do desgaste. A
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Figura 23 resume os passos realizados e nela sdo apresentadas as etapas descritas nos itens

34.1.,342.¢343.

3.4.1. Processamento Digital dos Dados

De posse dos arquivos dos sinais de emissdo actstica e poténcia de corte dos trés
ensaios (@ = 20um; a = 70um; a = 120um) foi realizado o processamento digital dos sinais,
sob a plataforma do programa computacional MATLAB, obtendo as estatisticas: média da
emissao acustica (mEA), desvio da emissao acustica (SEA), média da poténcia (mPot), desvio
da poténcia (sPot), poténcia mdxima (maxPot), DPKS e o DPO.

Como para cada passe de retificacdo foi coletado os sinais de emissdo acustica e
poténcia de corte, ao final do processamento digital obteve-se 1260 valores de cada uma das
estatisticas calculadas. A partir desses valores, foram gerados os gréficos de cada estatistica
pelo volume de material removido em mm3.

Durante a fase experimental foram coletados 10 valores de rugosidade e 10 perfis
impressos para cada ensaio. Os perfis foram medidos conforme descrito no item 3.2.5 e assim
obtiveram-se os 10 valores de desgaste da ferramenta para cada ensaio. No entanto, 30 valores
de rugosidade e 30 valores de desgaste (somando os trés ensaios) sdo poucos dados para
serem utilizados no treinamento das redes ANFIS, pois para essa quantidade de amostras as
redes nao conseguiriam aprender o sistema, gerando um possivel overfitting.

Dessa maneira, a fim de se obter um universo maior de amostras de rugosidade e
desgaste, foi realizado um ajuste de curvas aos dados coletados. Para isso, foi utilizada a
ferramenta Toolbox Fitting Curve do programa computacional MATLAB, onde € possivel
fazer os ajustes dos coeficientes das equagdes que representam as curvas interpoladas aos
valores medidos. Depois do ajuste, a ferramenta fornece os coeficientes estatisticos da
interpolagdo: R-2(%), SSE, RMSE. Com estes valores € possivel avaliar a qualidade do ajuste
realizado.

Tanto para a rugosidade quanto para o desgaste foram obtidas trés curvas,
representando o comportamento dos valores em func@o do nimero de passadas para cada um
dos ensaios. Posteriormente, foi aplicado um coeficiente de conversdo de nimero de passadas
para o volume de material removido a fim de poder analisar melhor o comportamento dos trés
ensaios.

A Figura 22 mostra a janela da ferramenta Toolbox Fitting Curve do MATLAB,

na qual é apresentado o ajuste nos valores de rugosidade do ensaio 1 (@ = 20um). Do lado
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esquerdo € observada a equagdo da curva e seus coeficientes, e ao lado direito a curva €

mostrada interpolando as medidas reais de rugosidade.

Figura 22 — Ajuste de curva realizada na toolbox fitting curve do programa

computacional MATLAB (Ensaio 1, a = 20um)

3.4.2. Modelagem e Treinamento das Redes ANFIS

As estatisticas calculadas durante o processamento digital dos sinais foram
atribuidas como entradas para a rede ANFIS de rugosidade e a rede ANFIS de desgaste. A
quantidade de valores, somando os trés ensaios era de 1260. Com o ajuste das curvas foi
possivel obter as equagdes que representam o comportamento da rugosidade e do desgaste em
fun¢do do material removido para cada um dos trés ensaios. Com isso, gerou-se para, os trés
ensaios 1260 valores de rugosidade e 1260 valores de desgaste, os quais foram atribuidos
como saidas da rede de rugosidade e da rede de desgaste, obtendo-se conjuntos de entrada e
de saida com 1260 valores.

ApOs a criacdo dos conjuntos, os dados (pares de entrada e saida) foram separados
de forma aleatéria em trés novos conjuntos: 75% para treinamento, 20% para a validacdo e

5% para os testes. E importante ressaltar que os valores reais de rugosidade e desgaste obtidos
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na fase experimental, assim como os valores correspondentes das estatisticas calculadas, nao
foram incluidos nesses conjuntos, guardando-os para confirmacdo do aprendizado da
estimacgao de valores do sistema.

A modelagem da rede Neuro-Fuzzy ANFIS foi desenvolvida realizando testes de
desempenho com diferentes arranjos de rede, modificando a quantidade de varidveis de
entrada e, também, alterando paradmetros como o nimero de funcdes de pertinéncia das
entradas.

Para a determinacdo da quantidade e qual tipo de entrada era melhor para o
sistema, foi utilizada uma busca combinatéria de diferentes quantidades e tipos de entradas.
Estes arranjos combinatérios foram testados na rede ANFIS retornando as melhores
combinacdes, tendo como base a andlise do erro quadritico médio gerado entre a saida da
rede e a saida desejada.

Foram criados dois sistemas ANFIS, um para a estima¢do de rugosidade e outro
para a estimacgdo de desgaste. Cada sistema passou pelo processo de andlise combinatdria de
entradas, e, nesta fase de testes, foram configurados valores padrOes, os quais sdo

apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Dados configurados para o teste de combinacio das entradas

Tipo de Parametro Configuracao

Nimero de Fungoes de Pertinéncia por Entrada 3

Tipo da Funcio de Pertinéncia Gbellmf, fungdo gaussiana
Erro Alvo 0,1

Ntmero Maximo de Iteracdes/ Epocas 10

Método de Treinamento hibrido

Com as estruturas de entradas definidas tanto para a rede ANFIS de rugosidade,
quanto para a rede ANFIS de desgaste foi realizado o treinamento das redes. O método de
treinamento escolhido foi o do tipo hibrido, o qual todos os pardmetros da rede (antecessores
e sucessores) sao ajustados.

Antes de iniciar o treinamento, € aplicado as redes o método da clusterizacdo

subtrativa descrito no item 2.9.1., reduzindo os custos computacionais do treinamento e

alocando os clusters das fungdes gaussianas de cada entrada. Depois disso, sdo escolhidos os
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numeros de épocas que podem ser definidas como o nimero de vezes que os conjuntos
(entradas e saidas) sdo apresentados a rede. Apds cada época, o valor de saida da rede é
comparado ao valor desejado, gerando um erro quadratico médio que € retro-propagado
ajustando os coeficientes da rede. Caso esse erro seja menor que o erro escolhido, o
treinamento € finalizado, mas se esse erro € maior uma nova época ¢ iniciada.

Sao ajustados durante a fase de treinamento: os centros e os suportes das fungdes
de pertinéncia, as regras, os pesos de cada uma das regras, e os coeficientes da funcdo de
saida da rede. Os ajustes ou o término do treinamento ocorrerdo quando o nimero de épocas
ou o erro quadratico médio for alcangcado. Durante esta fase, foram variadas as quantidades de
fungdes de pertinéncia, iniciando com 2 (duas) e terminando com 6 (seis) funcoes.

Outro critério de parada do treinamento € a utilizagdo da validacio cruzada, ou
seja, os dados separados para a validacdo (20%) sao inseridos na rede ao final de cada época e
o valor do erro obtido é comparado com o anterior. Caso este erro aumente com o passar das

épocas o processo de treinamento € interrompido.

3.4.3. Validacao das Redes ANFIS

Depois da fase de treinamento das redes ANFIS obteve-se os modelos definitivos
para a estimagdo de rugosidade e desgaste da ferramenta de corte. Esses modelos passaram
por um processo de validagcdo da generalizacao do aprendizado.

Primeiramente, foram inseridos os dados de teste (5% dos dados separados que
nao foram utilizados no treinamento) resultando em valores que foram comparados aos
valores de rugosidade e desgaste os quais suas respectivas redes deveriam acertar. Dessa
comparacao foi possivel obter um erro em micra do valor da rugosidade e do desgaste.

A comprovacdo do aprendizado, testando completamente a capacidade de
generalizacdo da rede, foi realizada comparando-se os valores inferidos pela rede com os
valores reais medidos durante a fase experimental. Novamente, foram gerados os erros das
comparacoes realizadas, verificando a eficdcia da estimagdo dos valores de rugosidade e de
desgaste.

A Figura 23 mostra o fluxograma dos passos realizados anteriormente destacando

as etapas descritas nos itens 3.4.1.,3.4.2. e 3.4.3.
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Dados Coletados
nos Ensaios

Processamento de Perfis Impressos (10/
Sinais / Interpolagdes ensaio, total de 30)

A

Processamento Digital dos Sinais Medicdes de Medigdo de
(ensaio1=860; ensaio2=250; Rugosidade (10/ Desgaste (10/ensaio,
ensaio3=150) ensaio, total de 30) total de 30)
REGRESSAO/INTERPOLAGAO
Estatisticas Calculadas:
Média EA (mEA): 1260 valores # #
Desvio de EA (mEA): 1260 valores Equacdes de
Média da Poténcia (mPot): 1260 valores : = Equacgdes de Desgaste
. . Rugosidade em Fungédo = .
Desvio da Poténcia (sPot): 1260 valores . . em Fungédo do Material
do Material Removido/ . =
DPKS: 1260 valores = . Removido/Geragéo de
DPO: 1260 val Geragao de Dados: Dados: 1260 valores
i el 1260 valores :

Valores de Saida
EnEradas Desgaste
75% dos 75% Treinamento

Valores

Valores de Saida Rugosidade

Defini¢do da

Definigao da

Melhor 75% Melhor
Estrutura de Treinamento Estrutura de

Entrada, REDE ANFIS Entrada, REDE ANFIS
variando o RUGOSIDADE variando o DESGASTE
numero de numero de
entradas de entradas de

1até3

1até3

Variagdo do Variagéo do

Numero de Numero de

= TREINAMENTO - TREINAMENTO
Fungges de 20% Dados U ED Dza(z:ﬁs
Pertinéncia Validagao Pertinéncia Validagdo

Validagao dos Covalidagdao com
Modelos 5% os 10 Valores
Dados de Teste Medidos

Validagao dos Covalidagdao com
Modelos 5% os 10 Valores
Dados de Teste Medidos

Rede Definitiva de
Estimagao de
Desgaste

Rede Definitiva de
Estimacao de
Rugosidade

Figura 23 — Fluxograma do processamento de sinais e da obtencao das redes de

estimacio de rugosidade e desgaste.
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CAPITULO 4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Ajuste das Curvas e Calculo das Estatisticas

A partir dos valores mensurados durante os ensaios, foi possivel construir as
curvas de tendéncia do sistema para a rugosidade e para o desgaste, permitindo a geracdo de
uma maior quantidade de dados, bastando inserir o volume de material removido nas
equagodes de ajuste.

O desenvolvimento do método de ajuste de curvas foi conduzido através da
ferramenta Toolbox Fitting Curve do programa computacional MATLAB. Para cada uma das
profundidades de corte (20um, 70um e 120um) obtiveram-se as equacdes para os sistemas de
rugosidade e desgaste. Ainda, foram calculados os valores do R-2, SSE e RMSE que
quantificam a exatiddo com que a equacao representa os pontos utilizados para obté-las.

A seguir sdo mostrados os resultados obtidos nos ajustes, e as equagdes (28), (29)
e (30) ajustam as curvas para aos dados de rugosidade dos ensaios de profundidade 20um,
70um e 120um respectivamente (Figura 24). Os coeficientes de correlacdo R-2 determinam
que os pontos utilizados sdo representados com 94,95% de exatiddo para o ensaio de 20um,
92,09% para o ensaio de 70um e um menor percentual de 87,49% para 120pm. De acordo
com a Tabela 12, os valores de SSE e RMSE das equacdes sdo baixos, significando um alto

ajuste aos dados utilizados.

Figura 24 — Curvas ajustadas aos valores de rugosidade para os ensaios (@ = 20um; a =

70um; 120pum)



Tabela 12 - Coeficientes estatisticos de ajuste de curvas de rugosidade

Coeficiente 20pm 70pm 120pum
R-2 (%) 94,95 92,09 87,49

SSE 0,007947 0,003705 0,02222

RMSE 0,03987 0,02485 0,05634

r20(p) = —1,453 - 1014 . p5 + 3,221 - 10711 - p* — 2,575 - 1078 - p3 + 9,819

1076 - p2 —2,349-1073 - p + 8,914 - 101 (28)
860
P(m) = 1500 ™

r70(p) = +2,934 10710 . p* —2,171-1077 - p3 + 5,597 - 10~5 - p% — 5,871
1073 -p+7,339-10"? (29)
250

p(m) =Te000 ™

r120(p) = —1,865- 1077 - p3 + 6,523 - 1075 - p2 — 8,178 - 1073 - p + 1,036
150 (30)

p(m) =Te000 ™

Onde:
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r20(p), r70(p) e r120(p): rugosidade em fun¢do do ndmero da passada nos

ensaios 20um, 70um e 120um;

p : numero da passada;

m : quantidade de material removido no ensaio em mm3, usado para gerar

o grafico.

Com os perfis impressos na peca durante os ensaios, mediu-se o desgaste do

rebolo conforme foi descrito na metodologia. No entanto, algumas medidas apresentaram

comportamento fora do padrao normal do sistema resultando na exclusdo de alguns dados.
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As equagdes (31), (32) e (33) aproximam as curvas de desgastes aos dados dos
ensaios de 20um, 70um e 120um respectivamente (Figura 25). Novamente os coeficientes
estatisticos calculados para as equagdes mostram que as curvas representam de forma
satisfatoria os dados utilizados nos célculos. O menor valor de R-2 encontrado foi para o
ensaio de 120um com 98,94%, chegando a 100% para o ensaio de 20um. Os demais valores

estdo contemplados na Tabela 13.

Figura 25 — Curvas ajustadas aos valores de desgaste para os ensaios (a = 20um; a =
70pm; 120pm)

Tabela 13- Coeficientes estatisticos de ajuste de curvas de rugosidade

Coeficiente 20pm 70um 120pum
R-2 (%) 100 99,49 98,94
SSE 0,00015 0,0655 0,3278
RMSE 0,012 0,128 0,216
d20(p) = —3,316- 1075 - p2 + 6,383 - 1073 . p — 1,617 - 1073 1)
860
P(m) = T5000 ™
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d70(p) =3,139-1077 - p3 - 1,163 - 107* - p? + 2,704 - 1072 - p — 3,327
.1072 (32)

d120(p) = —1,058 - 1076 - p3 + 1,607 - 10~* - p2 + 3,293 - 1072 - p — 1,712
. 1072
150 (33)

p(m) = Teo00 ™

Onde:
d20(p), d70(p) e d120(p): desgaste em funcdo do nimero da passada nos
ensaios 20pum, 70pm e 120um;

p : numero da passada;

m : quantidade de material removido no ensaio em mm3, usado para gerar

o grafico.

De posse do sinal RMS de emissao acustica e do sinal de poténcia coletados nos
ensaios em cada passe de retificagdo para remoc¢do de material, realizou-se o processamento
digital eliminando bandas de freqii€éncias ndo relevantes ao projeto. Devido ao grande
nimero, parte dos sinais coletados de emissdo acustica RMS e poténcia média € apresentada
na Figura 26. Sdo observados dois sinais para cada passe de retificacdo devido ao
deslocamento da mesa. O primeiro corresponde ao passe de retificagdo removendo o volume
de material para a profundidade de corte (a) do ensaio e o segundo representa o retorno da
mesa, quando a peca interage novamente com a face de corte do rebolo. Durante o
processamento, nao foram considerados os sinais espelhados. Dessa maneira, foram
calculadas as estatisticas: média da emissao acustica (mEA), desvio da emissdo actstica
(sEA), média da poténcia (mPot), desvio da poténcia (sPot), poténcia mdxima (maxPot), DPO

e DPKS.
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Figura 26 — Emissao acuastica RMS (V) e poténcia média (W) para 4 passes de

retificacao.

Como a espessura equivalente de corte variou devido as profundidades de corte
utilizadas, o nimero total de passadas em cada ensaio também mudou. Dessa maneira, optou-
se por gerar o grafico das estatisticas (a) (eixo das ordenadas), mostradas nas Figura 27 a
Figura 33, em funcdo do volume de material removido em mm’ (eixo das abscissas),
possibilitando uma melhor comparacdo entre os ensaios. Ainda, em cada figura, foram
inseridos o gréfico da rugosidade (b) e o gréafico do desgaste (c), contribuindo para uma
melhor andlise das estatisticas em relacdo ao comportamento do sistema.

Nas Figura 27 a Figura 33, o comportamento do valor da rugosidade é
predominantemente decrescente com a quantidade de material removido em (mm?). Entre
11000 mm® e 15000 mm” a rugosidade no ensaio de 20pm aumenta, voltando a diminuir ap6s
o referido intervalo. No entanto, se o processo estivesse sendo monitorado online seria
possivel parar o sistema para obten¢do do menor valor de rugosidade em 11000m’, pois acima
deste valor somente se estaria desgastando a peca e o rebolo, sem conseguir melhores

resultados de acabamento superficial.
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No decorrer do ensaio de profundidade 70um até aproximadamente 8500mm° de
retirada de material, o valor da rugosidade encontra-se abaixo dos valores dos demais ensaios.
O sistema para esta profundidade de corte tende a se estabilizar apos 6000mm°, apresentando
pequenas oscilagdes nos restantes das passadas. Para este comportamento da rugosidade,
devido ao aumento da profundidade de corte de 20um para 70um, a lubrificagdo do sistema
pode ter perdido a eficiéncia, aumentando a temperatura na zona de retificagdao, amolecendo o
material ceramico e resultando em um acabamento superficial melhor. Este comportamento,
também foi observado no trabalho de Huang & Liu (2003).

O mesmo efeito ndo ocorre quando a profundidade de corte € aumentada no
ensaio 3 para 120um. Para esta penetragdo foram observados maiores valores de rugosidade,
ou seja, ndo houve perda de efici€éncia de lubrificacdo. Entretanto, com o aumento da
profundidade de corte, eleva-se a forca de corte impactando negativamente no acabamento
superficial.

Da Figura 27 a Figura 33 na posi¢do (c), o desgaste aumenta com a quantidade de
material removido, e desde o inicio até aproximadamente 3.500mm’ possui a mesma
inclinagdo. A partir de 4000mm’> a inclinagdo da curva do ensaio de 120um muda,
evidenciando uma maior taxa de desgaste. Os ensaios de 20um e 70um continuam com as
mesmas taxas de desgaste até 10000mm’, reforcando a escolha dessa profundidade (70 pm)
ao invés de 20um para uma determinada faixa de valores de rugosidade (0,5pum a 0,55um).

Em 10000mm” a curva de desgaste (70um) muda sua inclinagdo, resultando em
uma maior taxa de desgaste e aumentando o valor da rugosidade; e a partir de 14000mm” os
valores de rugosidade voltam a diminuir.

O comportamento da média do sinal RMS de emissdo acustica € visualizado na
Figura 27 na posicao (a), onde se observa que os niveis médios para cada um dos ensaios
acompanham o aumento da profundidade de corte. As curvas apresentaram dez partes devido
a nove picos existentes que coincidem com o exato momento de parada para a tomada de
valores de rugosidade e desgaste, caracterizando alguma variagdo do posicionamento entre o
rebolo e a peca quando o processo era retomado.

Os sinais médios de EA aumentam a medida que o desgaste da ferramenta
também aumenta, entretanto, apds 10000mm° ocorre uma mudanca na concavidade da curva
do ensaio de 70um, refletindo o comportamento do desgaste que também muda sua

inclinacdo.
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Quando ocorrem variagdes no grafico de rugosidade € possivel observar também
variacOes na média de emissao acustica. No ensaio de 20um a rugosidade cruza com a curva
de 70pum chegando ao menor valor e retorna a subir depois de 10500mm’. Em 8000mm’ o
nivel de emissdo acustica também decresce e se eleva da mesma maneira que a rugosidade.

Nas Figura 28 a Figura 33 sdo observados os mesmos picos dividindo os ensaios
da mesma maneira que ocorreu para a média de emissdo acustica. Os ensaios de 20um e
70um da Figura 28 que representa o desvio do sinal de emissdo acustica possuem 0 mesmo
nivel de sinal até aproximadamente 3800mm’. O desvio padrdo representa de forma coerente
as variacdes ocorridas na rugosidade ap6s 4000mm’ no ensaio de 70pm.

Nos gréficos da média da poténcia e do desvio da poténcia, mostrados nas Figura
29 e Figura 30, nota-se uma semelhanca dos sinais com as tendéncias das curvas de desgaste.
O desgaste do ensaio de 70um, como ja foi comentado anteriormente, em 10000mm’
aumenta, sendo seguido pelo nivel da média da poténcia que também se eleva. O mesmo
ocorre para o ensaio de 20 um, onde o perfil concavo do desgaste é fielmente representado
pela média da poténcia.

O desvio padrdao da poténcia torna mais expressivo o pico ocorrido na segunda
parada do processo para medi¢do. Observa-se também que os valores dos desvios padrdo da
poténcia ndo apresentam grandes oscilagdes indicando uma conformidade no sinal durante a
passada.

O grafico da poténcia maxima no passe de retificacdo € mostrado na Figura 31.
No inicio, novamente os valores para o ensaio de 70um sdo superiores aos valores obtidos
para o ensaio de 120um. O comportamento da poténcia méxima foi andlogo a poténcia média,
no entanto, foram observados mais picos ao longo dos ensaios, evidenciando aumentos na
forca tangencial.

O DPO, Figura 32, possui as mesmas caracteristicas do desvio padrdo da emissao
acustica que € utilizado no cdlculo deste parametro. Conforme observado na Figura 33, o
DPKS entre 7000mm’ a 8000mm’ se torna instdvel, apresentando valores de méximos e

minimos que ndo condizem com as condi¢des de rugosidade e desgaste do sistema.
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4.2. Modelagem das Redes ANFIS de Estimacao de Rugosidade e Desgaste

4.2.1. Resultado dos Testes dos Tipos e Quantidades de Entradas

Assim como as redes neurais artificiais, as redes ANFIS possuem uma estrutura
de parametros que devem ser testados a fim de se conseguir o melhor desempenho do sistema.
Esses parametros, na maioria das vezes, sdo aplicados de forma empirica, ou seja, baseados
em experiéncias vividas em trabalhos anteriores. No entanto, para cada sistema, devido suas
caracteristicas particulares é recomendavel a realizagdo de testes variando suas estruturas e
determinando os pontos 6timos dos parametros.

Uma das partes constituintes das redes ANFIS sdo as entradas e, dependendo das
correlacdes existentes entre elas podem conduzir a melhores resultados, ou entdo
comprometer a generalizacdo do problema estudado.

Além de conhecer qual o tipo de entrada deve ser usado, € importante alterar o
nimero de entradas, pois algumas aplicacdes necessitam de mais de uma entrada para poder

inferir dados de forma correta.
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Dentro deste contexto, foram variados a quantidade e o tipo de entrada das redes
ANFIS, aplicando uma combinacdo com a utilizagdo das estatisticas calculadas no
processamento digital. Com as seis estatisticas foram geradas todas as combinacdes possiveis
variando de uma até trés entradas (conjuntos de 1 a 25 para rugosidade na Figura 34 e
conjuntos de 26 a 50 para o desgaste na Figura 35).

Dessa maneira, apds o teste ter sido realizado com os parametros da Tabela 11,
tanto para a rede ANFIS de rugosidade quanto para a de desgaste pdode-se realizar uma anélise
de erro quadratico médio entre o valor inferido por cada uma das redes e o seu respectivo
valor desejado. Os erros das diferentes estruturas de entradas obtidos para a rede ANFIS de
rugosidade e para a rede ANFIS de desgaste sdo comparados nas Figura 34 e Figura 35
respectivamente.

Nota-se nos graficos de barras em ambas as figuras que a estatistica DPKS foi
eliminada, pois quando se aplicou seus valores como entrada das redes estas apresentaram um
erro elevado, chegando a quase 100%, nao permitindo a continuidade dos testes com essa
variavel.

Na Figura 34, os conjuntos de um a cinco representam os erros para as redes de
rugosidade estruturadas com apenas uma entrada, sendo esta a propria estatistica. O melhor
desempenho alcancado para este tipo de estrutura foi a que tinha como entrada o desvio da
poténcia (sPot) com um erro de 0,06, e o pior para a entrada da média da emissdo acustica
(mEA) com erro de 0,1.

Quando se aumenta o numero de entradas de uma para duas, os erros,
representados pelas barras (conjunto 6 ao 15), Figura 34, comecam em um nivel menor de
erro para a estrutura de entradas contendo a média da emissdo acustica e a poténcia (erro de
0,035). A medida que foram variadas as combinacdes de entradas, da esquerda para a direita,
o erro comeca a se elevar chegando a um valor final de aproximadamente 0,078 para o
conjunto que tem como entradas o desvio padrao da emissdo acustica e o DPO.

Os conjuntos com duas entradas, desde o sexto at€ o décimo segundo, possuem
menores erros, sendo escolhidos em relagdo a qualquer rede com somente uma entrada. Ja os
conjuntos 13, 14 e 15 seriam descartados quando comparados a primeira e segunda estrutura
de entradas, pois estas apresentam um menor erro, e também, devido sua forma construtiva,

resultam em um menor esfor¢co computacional.
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Novamente, quando se adiciona mais uma varidvel, os erros partem com o menor
valor das estruturas ja testadas (uma e duas entradas), € permanecem menores até o conjunto
de numero 23. Os erros obtidos para trés entradas sdo menores que os erros das estruturas de 1
a 5, descartando a possibilidade do uso de qualquer uma das redes ANFIS com uma entrada.

Os conjuntos 24 e 25 retornam erros maiores que os trés primeiros conjuntos de
duas entradas (6, 7 e 8). Assim, esses trés conjuntos poderiam ser utilizados ao invés dos dois
ultimos conjuntos apresentados em verde.

O critério de selecdo da quantidade e tipo de entrada foi o desempenho pelo
menor erro, resultando na escolha da ANFIS de rugosidade com trés entradas, sendo a média
da emissao acustica (mEA), o desvio da poténcia e 0 DPO com erro RMS de 0,019 (conjunto
16).

Os resultados para a ANFIS de desgaste sdo mostrados na Figura 35. O
comportamento do erro para os conjuntos de 26 a 30 foi o mesmo que para os conjuntos de
entrada para a rugosidade. Em 26 (desvio da poténcia) o erro € de 0,75 e cresce até 0,96 para a
estrutura 30 constituida pela média da emissdo acustica.

O DPO e o desvio da emissdo acustica (Figura 35) praticamente apresentam o
mesmo desempenho, fato também ocorrido na Figura 34. Isso € decorrente do célculo que é
efetuado para se conseguir o parametro DPO, pois esse é o resultado do produto do desvio da
emissao acustica pelo valor maximo da poténcia na passada.

Ao inserir mais uma variavel de entrada (conjuntos 31 a 40), Figura 35, os erros
diminuem novamente, mas ao contrario do ocorrido na rugosidade, ao invés de aumentar da
estrutura 31 para a 40, alternam seus valores entre maximo, minimo e intermedidrio. A
estrutura 32, dentre as que possuem duas varidveis de entrada, gera o menor erro de 0,36 € o
maior valor encontrado tanto para a ANFIS de rugosidade quanto para a de desgaste foi para a
estrutura com o desvio da emissdo acustica e o DPO.

Assim como para a ANFIS de estimagdo de rugosidade, analisando as estruturas
com duas entradas, os erros encontrados de 31 a 37 s3o menores que todos os erros
encontrados de 26 a 30. Contudo, os conjuntos 38, 39 e 40 podem ser substituidos pela
estrutura 26 que apresenta menor erro € menor esforco computacional.

Dos conjuntos de 41 a 50, compostos por trés varidveis, a utilizagao da média da
emissao acustica, média da poténcia e o DPO como entradas resultou em um grande valor de

erro, chegando a 1,2, sendo o maior patamar encontrado dentre todos os conjuntos analisados.
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Apenas as estruturas 41, 42, 43 e 44 apresentam erros mais baixos que todas as
demais (uma e duas entradas). Assim, a estrutura 32 substitui todos os conjuntos de 45 a 50
retornando um erro menor e um desempenho computacional maior.

O critério do menor erro RMS também foi empregado na escolha do melhor
conjunto de entradas para a ANFIS de rugosidade, sendo as trés entradas do conjunto 42 que é
representado pela média da emissdo acustica, média da poténcia e desvio da poténcia.

Nota-se nas Figura 34 e Figura 35 que os erros quadréticos médios encontrados
para as redes ANFIS de estimagdo de rugosidade eram menores que 10, e ocorreu uma
variacdo do valor do erro entre 0,2 a 1,2 nas redes ANFIS de estimacdo de desgaste. Essa
diferenca de erros poderd implicar no resultado final do trabalho, determinando melhores

resultados para a ANFIS de estimacdo de rugosidade.
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4.2.2. Treinamentos dos Modelos

Depois de selecionadas as entradas também sao necessdrias a escolha do tipo de
treinamento e determinacdo da quantidade de funcdes de pertinéncia que ajustam melhores
resultados.

Dos tipos de treinamento existentes para as redes ANFIS, dois sdo comumente
aplicados: o hibrido que modifica todos 0s parametros antecessores € 0s sucessores as regras
da rede, e o backpropagation que possui um desempenho igual ao de uma rede neural de
propagacdo rdpida, pois altera somente os parametros sucessores da rede neuro-fuzzy. No
treinamento foi utilizado o método hibrido por ser mais estdvel.

Foram testadas para cada uma das redes ANFIS de estimagdo de rugosidade e
desgaste o nimero de funcdes de pertinéncia. Para cada entrada da rede s@o atribuidos funcdes

de pertinéncia do tipo gaussiana que sdo ajustadas também durante a fase de treinamento.
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A variagao foi de duas até cinco fun¢des em cada entrada. A Tabela 14 mostra os
erros obtidos depois das fases de teste em relagdo ao conjunto de teste e os valores reais
medidos durante os ensaios. Com duas fungdes obteve-se um menor desempenho com erros
de 8,01% para o conjunto de teste € 7,41% para as medidas reais. O erro de estimacdo de
valores nesse caso € inversamente proporcional ao nimero de fun¢des, pois ao se variar uma
func¢ao o erro diminuiu aproximadamente 2% para ambos 0s conjuntos.

O melhor resultado obtido elegendo cinco fung¢des de pertinéncia foi de 96% de

acerto do conjunto de validacdo e 96,7% de acerto na estimagdo dos valores reais.

Tabela 14 — Valores de erro para as variacoes do niimero de funcoes de pertinéncia da

rede ANFIS de estimacio de rugosidade

Funcoes de Erro do Erro nas
Pertinéncia Conjunto de Medidas
Teste (%) Reais (%)

2 8,01 7.41

3 6,75 6,73

4 6,00 6,43

5 3,96 6,28

Na Tabela 15 sdo contemplados os valores de erro da variacdo do numero de
fungdes de pertinéncia para a rede de desgaste, e neste caso o erro ndo diminui com o0
aumento das funcdes. Com trés fungdes resulta o maior valor de 32,52% e 53,17% para o
conjunto de teste e medidas reais respectivamente. Apesar do erro retornado do conjunto de
teste ser menor (22,47%) para a rede com cinco fungdes, com quatro a rede apresentou

menores erros para estimar os valores reais.

Tabela 15 — Valores de erro para as variacoes do niimero de funcoes de pertinéncia da

rede ANFIS de estimacao de desgaste

Funcoes de Erro do Erro nas
Pertinéncia Conjunto de Medidas
Teste (%) Reais (%)

2 29,50 52,21

3 32,52 53,17

4 28,02 44,29

5 22,47 46,53
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Assim os modelos que apresentaram os melhores desempenhos para a estimacao
de rugosidade e estimagdo de desgaste sdo apresentados na Tabela 16. Em ambas as redes
foram utilizadas trés entradas, e para cada uma delas foram atribuidas func¢Oes gaussianas
(Gbellmf), sendo cinco para a rede de rugosidade e quatro para a de desgaste. O método
selecionado foi o hibrido, o ndmero de épocas foi 100 e o erro de 10- para as duas redes.

Para cada uma das redes foram realizados os treinamentos para ajustar oS
parametros caracteristicos. Quando se aplicava o método de clusterizacdo, o tempo de
treinamento era muito menor do que o treinamento sem este procedimento. Foram acertadas
as posicoes dos centros das funcdes gaussianas bem como suas aberturas.

As regras foram determinadas pelo préprio algoritmo de treinamento para melhor
ajustar os valores das entradas as saidas do sistema e, ainda, determinaram-se os coeficientes

das fungdes de saidas das redes ANFIS de rugosidade e desgaste.

Tabela 16 — Configuracao Final dos Modelos ANFIS
MODELO DE ESTIMACAO DE RUGOSIDADE
Numero de Entradas / TIPO 3/ mEA, sPOT e o DPO

Numero de Fungdes de Pertinéncia por Entrada | 5

Tipo de Func¢do de Pertinéncia Gbellmf, fun¢do gaussiana
Nimero Maximo de Interacdes / Erro Alvo 100 /0,001
Meétodo de Treinamento Hibrido
MODELO DE ESTIMACAO DE DESGASTE
Numero de Entradas / TIPO 3/ mEA, mPOT e o sPOT

Numero de Fungdes de Pertinéncia por Entrada | 4

Tipo de Func¢do de Pertinéncia Gbellmf, fun¢do gaussiana
Numero Maximo de Interacoes / Erro Alvo 100/ 0,001
Método de Treinamento Hibrido

4.3. Testes e Definicoes dos Modelos Definitivos

Na etapa de separacdo de dados, dos 1200 pontos de rugosidade e 1200 pontos

para o desgaste (somatéria de pontos dos ensaios de 20um, 70um e 120um) foram utilizados
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5% dos pontos de cada conjunto para a validag¢do. Essa separacao ¢é feita de forma aleatdria,
sendo o conjunto de teste (60 pontos) constituido por pontos de cada um dos ensaios.

Os trés gréaficos construidos na Figura 36 representam os sessenta dados de
rugosidade separados para o conjunto de teste da rede ANFIS. Os conjuntos de dados
contendo as amostras da média da emissdo acustica, desvio da poténcia e DPO foram
inseridos na rede que inferiu valores de rugosidade correspondente a esses sinais. Cada valor
inferido foi comparado com o valor desejado correspondente, gerando um correspondente
erro.

Os gréficos foram gerados em trés fileiras (a, b e c¢), sendo a primeira de 1 a 20, a
segunda de 21 a 40 e a terceira de 41 a 60, para uma melhor visualiza¢do e compreensao dos
dados. Nos primeiros 20 valores de teste e valores inferidos pela rede o erro calculado foi de
4,29%, de 21 a 40 o erro foi maior com 6,01%, e nos vinte tltimos pontos foi o mais baixo de
2,20%. O valor percentual de acerto para os sessenta pontos de rugosidade do conjunto de
teste chegou a 95,83%.

Para testar a total capacidade de generalizacdo do sistema foram inseridos nas
redes os valores das entradas correspondentes aos valores de rugosidade coletados durante os
ensaios. Novamente, foram comparados os valores reais aos inferidos pela rede que podem ser
visualizados na Figura 37. As medidas foram separadas por ensaio, sendo o maior erro
calculado de 7,23% para o ensaio de 20pm. O erro das medidas do ensaio de 120um foi de
6,55%, e o menor no ensaio de 70um com 4,83%, ficando préximo do erro dos valores de
teste.

Para o processo de retificacdo tangencial plana os valores de rugosidade atingiveis
médios situam-se entre 0,4um e 1,6pm, sendo que nos trés ensaios o valor permaneceu entre
0,49um (ensaio com profundidade de 20um) e 0,97um (ensaio com profundidade de 120um).
O erro médio geral de 6,2% garante que os valores estimados estdo dentro dos valores
especificados para o processo de retificacao tangencial superficial, conforme é observado no
Anexo I deste trabalho.

Considerando o erro geral para a Rede ANFIS, uma estimativa do valor real 0,49
a rede iria inferir 0,46 ou 0,52pum, e para a medida de 0,97um a rede resultaria em 0,91 pum ou

1,03um.



Figura 36 — Estimacio de valores do conjunto de teste realizada pela rede ANFIS de

rugosidade (Erro total nas medidas de 01 a 60: 4,17 %)
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Figura 37 — Dados inferidos pela rede ANFIS de estimacao de rugosidade dos valores

reais medidos nos ensaios 20um, 70um e 120um (erro médio geral de 6,20%)

As comparagdes entre os valores de desgaste do conjunto de teste e os valores
calculados pela rede sdo mostrados na Figura 38. A rede ANFIS de estimagdo de desgaste
apresentou um menor desempenho que a rede de estimacdo de rugosidade. Para os vinte
primeiros dados, a rede errou aproximadamente 15%, de 21 a 40 o erro melhorou para 8,83%
e continuou diminuindo nos vinte dltimos com 7,76%. O acerto geral de estimacdo de
desgaste foi aproximadamente 90%.

Como j4 foi comentado anteriormente, na se¢do 4.1, alguns dados de desgaste
tiveram suas medidas descartadas, assim nos grificos da Figura 39 ndo estdo sendo
apresentados os valores rejeitados. No ensaio de 20um foram excluidas as medidas de 4 a 10,
no de 70pum de 8 a 10 e para o ensaio de 120um foi eliminada a terceira medida.

Observa-se que para o ensaio de 20um a rede ANFIS retornou um erro elevado de
54,7%, para o ensaio de 70um conseguiu-se um melhor desempenho de 24,8%, e no ensaio de
120pum o erro aumenta para 30,8%. A porcentagem de acerto para a rede ANFIS de desgaste ¢
de 64%, mostrando uma inconsisténcia entre os dados medidos e os sinais coletados durante
0S ensaios.

Esse erro foi gerado pelo método utilizado na medi¢do que, a principio, iria
utilizar uma médquina de coordenadas tridimensional e acabou sendo desenvolvido conforme

descrito no item 3.10. As pecas utilizadas para marcar o perfil do desgaste do rebolo nao
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haviam sido preparadas para este tipo de medi¢do, pois o tamanho das mesmas limitava o
alcance do apalpador, gerando dados parcialmente incorretos e dificultando o processo de
generalizacdo da rede ANFIS de desgaste. Alem disso, a ordem de grandeza dos valores
medidos e o tipo de material da peca (ceramica) utilizada para imprimir os perfis podem

possivelmente ter gerado esses erros encontrados.

Erro para as Medidas de 21 a :
40: 8,83% 1

Figura 38 — Estimaciao de valores do conjunto de teste realizada pela rede ANFIS de

desgaste (Erro total nas medidas de 01 a 60: 10,53 %)
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Figura 39 - Dados inferidos pela rede ANFIS de estimacio de desgaste dos valores reais

medidos nos ensaios 20pm, 70pm e 120um (acerto geral de 64 %)

Por outro lado, a rede ANFIS de desgaste estimou as medidas 4, 5 e 6 (ensaio
70um) com média de 94% de acerto e, ainda, com exce¢do das medidas 7 (ensaio 70um) e 8
(ensaio 120pum), conseguiu prever de forma coerente a variacdo de valores crescente das
medidas reais de desgaste.

ApOs o treinamento, validacao, teste e a comparacao dos valores inferidos com os
reais, foram obtidos os modelos definitivos para a estimagdo de valores de rugosidade e
desgaste.

Nas Figura 40 e Figura 41 sdo apresentadas as estruturas definitivas da rede
ANFIS de estimacdo de rugosidade e de desgaste, respectivamente. Estdo presentes as
funcdes de pertinéncia por entrada (inclusters), as regras (valor de peso igual a 1 para cada
regra) do sistema e as fungdes de saidas (outclusters) ajustadas durante a fase de treinamento.

Conforme pode ser observado, em cada entrada foram atribuidas cinco funcdes
gaussianas (rede de rugosidade) e quatro funcOes gaussianas (rede de desgaste) com seus
centros e suportes calculados. Para cada funcdo de pertinéncia foi gerada uma regra que
analisava logicamente as trés entradas, € o resultado para cada regra era a ativagdo da saida
correspondente multiplicada pelo peso de cada regra. Ao final era feito uma somatéria de

valores estimando os valores de rugosidade em uma rede e os valores de desgaste na outra.
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CAPITULO 5 CONCLUSOES

Os resultados das redes ANFIS vém demonstrar que esse tipo de rede € um bom
sistema de estimacdo de dados e de comportamento, pois devido a caracteristica hibrida
(neural e fuzzy) consegue-se inferir os valores do sistema que ndo sdo relacionados
facilmente.

Embora a rede ANFIS de desgaste tenha obtido um baixo desempenho na
inferéncia dos valores reais do processo, ela acompanhou as variacdes ocorridas nos valores
reais, tornando possivel a utilizacdo deste tipo de topologia como uma ferramenta de predi¢do
comportamental do sistema.

O erro encontrado para a ANFIS de desgaste pode estar ligado ao tipo de medi¢ao
utilizada no trabalho. Apesar de se possuir a interface computacional ligada ao rugosimetro
que permiti gerar os perfis dos desgastes, os tamanhos dos corpos-de-prova nos quais se
obteve a impressdo dos perfis foram inadequados, dificultando as medi¢des com o apalpador
do rugosimetro. As pecas utilizadas para imprimir o perfil do rebolo eram constituidas de
material duro (ceramicas), dificultando a impressao do perfil.

Os testes realizados para encontrar o melhor conjunto de entradas da rede, e o0 uso
do método de clusterizacdo subtrativa para estimar os clusters iniciais das funcdes de
pertinéncia, contribuiram para se obter um treinamento mais rdpido com um baixo esfor¢o
computacional de processamento.

O ajuste das curvas para as medidas realizadas de rugosidade permitiu que fossem
gerados mais dados para o treinamento, criando modelos que se adaptaram as regras do
sistema.

A média da emissdo acustica (mEA), o desvio da poténcia (sPot) e o DPO
aplicados como entradas da ANFIS retornou melhores valores estimados de rugosidade. Ja a
média da emissdo actstica (mEA), a média da poténcia (mPot) e o desvio da poténcia como
entradas representam melhor o comportamento do desgaste quando comparadas as demais
entradas testadas no trabalho.

A aplicacdo desse tipo de monitoramento com um sensor piezelétrico de emissao
actstica e dois sensores de efeito Hall (médulo de aquisi¢dao de poténcia), em conjunto com a

rede ANFIS resulta em uma ferramenta para estimacao de valores de rugosidade em
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ceramicas avancadas e valores do desgaste na ferramenta de corte durante o processo de
retificacdo superficial tangencial. No entanto, a rede ANFIS de desgaste teve um desempenho
menor (64% de acerto) comparado com a ANFIS de rugosidade que estimou valores com
96% de acerto.

Como € observado nas Figura 40 e Figura 41, ap6s definidas e treinadas as redes
ANFIS, foram obtidos os valores de suporte e posi¢des de centros das fungdes de pertinéncia
de cada entrada das redes ANFIS. Obtiveram-se também as regras da rede, e os valores dos
coeficientes que multiplicam as entradas nas fungdes de saida das redes ANFIS. Desse modo,
com os valores obtidos, € possivel criar as estruturas das redes ANFIS (rugosidade e desgaste)
dentro de um controlador e monitorar os valores da rugosidade da peca e do desgaste da

ferramenta no processo de retificagdo tangencial plana.

Sugestoes para Trabalhos Futuros

v Utiliza¢do de outros materiais cerdmicos, rebolos com diferentes caracteristicas (tipo
de ligante, tamanho de grdo, formato), testando a capacidade de generalizacdo das
redes ANFIS;

v' A aplicag¢do do sensor de vibracdo além dos utilizados neste trabalho, e de novas
estatisticas como as wavelets ¢ FFT do sinal de EA e vibracdo, aprimorando a
estimacao dos parametros estudados pelas redes ANFIS;

v" Empregar o modelo CANFIS que é uma rede ANFIS com miiltiplas saidas, podendo

integrar a estimagao de rugosidade e desgaste no mesmo sistema.
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ANEXO I

Figura 42— Valores de R, para diferentes processos de fabricaciao (Adaptado da Norma

DIN 4766)
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