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RESUMO

Atualmente, a fabricagdo € caracterizada pela sua complexidade, pluralidade de disciplinas e
crescente demanda de novas ferramentas e técnicas para a solugdo de dificeis problemas. As
redes neurais artificiais oferecem uma nova e diferente alternativa para investigar e analisar 0s
desafiadores topicos relacionados a manufatura. Desta forma, estudou-se neste trabalho os
assuntos relacionados a aplicacdo das redes neurais na predicdo da circularidade e rugosidade
da peca retificada pela analise de algumas variadveis de saida do processo. Foram empregados
nos ensaios de usinagem: um fluido de corte (6leo emulsionavel), um rebolo superabrasivo de
CBN com ligante vitrificado e pecas temperadas e revenidas de aco VC-131. Este trabalho
também utilizou outras tecnologias de otimizacdo do processo de retificacdo, tais como: a
utilizacdo de defletores aerodinamicos para a quebra da camada de ar e a refrigeracédo
otimizada por meio de um jato de fluido direcionado. Os ensaios de usinagem foram
realizados para gerar a base de dados utilizada nos testes das redes neurais (ensaios
computacionais). Fez-se portanto, diversos experimentos variando-se a velocidade de avango,
ou mergulho do rebolo na pega. As variaveis de saida analisadas que serviram de dados de
entrada para a RNA foram: a forca tangencial de corte (F), a energia especifica de retificacdo
(u), o desgaste diametral do rebolo, o pardmetro DPO e a emissdo acustica (EA). A
rugosidade e circularidade foram utilizadas para o treinamento das RNA’s. Nos testes
computacionais, foram analisadas duas bases de dados: a primeira referente as médias de
todos os 40 ciclos de retificacdo, ja a segunda utilizou todos os valores destes 40 ciclos. Ainda
foram examinadas diferentes combinacGes de dados de entrada para verificar a influéncia do
parametro DPO na predi¢do. Os resultados obtidos mostraram que este parametro nédo foi
capaz de substituir a forca tangencial de corte e a emissdo acustica na predi¢cdo. Além disso,
notou-se a necessidade da utilizacdo de uma entrada que representasse a rigidez dindmica do
sistema maquina-ferramenta-peca para 0 menor erro na predicdo da circularidade. Outra
conclusdo importante é a possibilidade de se utilizar a segunda base de dados citada no
controle do processo por meio de tecnologia de arquitetura aberta.

Palavras-chave: Retificacdo; Redes Neurais Artificiais; Predi¢do; Rugosidade; Circularidade.
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ABSTRACT

Nowadays, the manufacturing is characterized by its complexity, plurality of subjects and
increasing demand of new tools and techniques for the solution of difficult problems.
Artificial neural nets propose a new and different alternative to investigate and analyze the
challenging topics related to the manufacturing. The objective of this work is to study the use
of artificial neural nets in the prediction of roundness and roughness of a ground workpiece. It
was used a CBN wheel, emulsion oil and workpieces made of VC-131 steel. This work also
used other technologies of grinding optimization, such as: the use of a coolant shoe to break
the air curtain layer in addition and the high pressure fluid jet. Grinding tests had been carried
through to generate the database used in the artificial neural nets (computational tests).
Different feed rates were used in these experiments to generate outputs such as: tangential
cutting force (F¢), specific energy of grinding (u), diametrical wear of the wheel, DPO
parameter and acoustic emission (EA). The roughness and roundness were used to train the
RNA's. In the computational tests, it was verify the influence of the DPO parameter in the
prediction as well as two different databases. The results suggest that this parameter (DPO)
was not able to substitute the tangential cutting force (F;) and the acoustic emission (EA) in
the prediction. Moreover, it was verify the need of an input that represents the dynamic
stiffness of the machine-tool-workpiece system to improve the roundness prediction.
Keywords: Grinding; Artificial Neural Net; Prediction; Roughness; Roundness.
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1 INTRODUCAO

A retificagdo tem sido uma das mais importantes técnicas usadas para obter pecas de
alta precisdo, sendo responsavel por uma consideravel parcela do total de operagdes de
usinagem nos paises industrializados.

Um grande namero de componentes manufaturados sdo usinados pela retificacdo ou sao
processados por maquinas cuja precisdo foi obtida por operagdes abrasivas (MALKIN, 1989).
Sabe-se que melhoramentos no processo conduzem a uma maior precisdo, producdo mais
rapida e reducéo de custos.

Dentre as possibilidades de melhoramento da retificacdo, pode-se citar a aplicacdo deste
processo associado aos conceitos e praticas da inteligéncia artificial, a qual se refere a
capacidade de uma maquina executar tarefas normalmente associadas ao intelecto humano,
tais como: o raciocinio, o aprendizado e o automelhoramento (ROWE et al., 1996).

Dentre as técnicas mais conhecidas da inteligéncia artificial, encontram-se as redes
neurais artificiais (RNA’s), que sdo modelos computacionais analogos ao cérebro humano e
possuem como principal caracteristica a capacidade de aprendizado.

Esta caracteristica pode ser de grande utilidade quando empregada no processo de
retificacdo, pois este procedimento nem sempre origina resultados adequados, ja que existe
um enorme namero de fatores que o influenciam, fazendo com que um resultado reproduzivel
seja dificilmente alcancado (INASAKI e OKAMURA, 1985).

A predicdo de parametros da peca é uma possibilidade de aproveitamento destas duas
tecnologias. Existem poucos estudos referentes a predicdo de circularidade e rugosidade de
pecas retificadas. Portanto, este trabalho tem a pretensdo de adicionar tépicos de discussao a

esta aplicacdo em especial.

1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 1 é apresentada uma introducdo geral sobre o processo de retificacdo e as
aplicacdes da inteligéncia artificial nos processos de fabricacao.

O capitulo 2 exprime o objetivo do projeto e o capitulo 3 contém as justificativas para a
realizacdo desta pesquisa cientifica.

A revisdo de literatura comeca no capitulo 4, no qual sdo apresentados os principais

parametros e varidveis que fazem parte do processo de retificacdo cilindrica externa de



mergulho. Neste capitulo também € apresentada a revisdo bibliografica referente as Redes
Neurais Artificiais e suas aplicacdes.

No capitulo 5 € descrita a metodologia que foi empregada neste trabalho bem como os
materiais e equipamentos utilizados.

Ja no capitulo 6 sdo apresentados os resultados e discussdes pertinentes a este trabalho
cientifico.

O capitulo 7 apresenta as conclusées do mesmo, assim como algumas sugestdes para
trabalhos futuros. Por fim, na seqliéncia sdo apresentadas as referéncias bibliograficas que

foram utilizadas para a redacédo desta Dissertagédo de Mestrado.



2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo, o estudo das redes neurais artificiais aplicadas no
processo de retificacdo para a predi¢ao da rugosidade e circularidade da peca.
Estas caracteristicas finais das pecas retificadas (circularidade e rugosidade) séo
extremamente importantes na producdo de componentes mecanicos.
Deste modo, iniciou-se um estudo no qual foi observada a influéncia de:
++ duas bases de dados distintas na predicéo;
+ diferentes combinacdes de redes neurais artificiais; e
+¢ diferentes variaveis de entrada na qualidade da predicdo.
Com isto, pretendeu-se definir alguns parametros que poderdo servir de base para a
utilizacdo das Redes Neurais Artificiais no processo de retificacdo cilindrica externa.



3 JUSTIFICATIVAS PARA A REALIZACAO DESTA PESQUISA

A justificativa para a realizagdo deste trabalho é a crescente demanda de novas
ferramentas e técnicas nos processos produtivos. Em especial, a utilizacdo de um
conhecimento extremamente novo e de grande potencial como a inteligéncia artificial, em um
processo com uma grande quantidade de variaveis, e portanto de alta complexidade como a
retificacdo.

O processo de retificagdo pode se beneficiar desta ferramenta de predigcdo pela
diminuicdo do namero de medicGes da circularidade e rugosidade, diminuindo assim o tempo
gasto na andlise da qualidade da peca e consequentemente os custos finais.

Este trabalho torna-se também importante e justificavel, pois sera mais uma fonte de
consultas para o continuo desenvolvimento da aplicacdo de Redes Neurais Artificiais no
processo de retificacdo. Deste modo, pretende-se acrescentar a literatura, conceitos
importantes sobre o referido tdpico de estudo de forma a enriquecer o conhecimento cientifico

nacional e internacional.



4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo tem a finalidade de apresentar a bibliografia fundamental referente
aos assuntos que sao abordados nesta pesquisa.

Este trabalho explora dois campos do conhecimento humano: a engenharia mecanica
caracterizada pelo processo de retificacdo e a inteligéncia artificial representada pelas redes
neurais artificiais, que sdo modelos computacionais analogos ao funcionamento do cérebro
humano. Portanto, esta pesquisa terd& como ponto de partida o estudo do processo de
retificacdo, especificamente a retificacdo cilindrica externa e seus assuntos correlatos.
Posteriormente, sera feito um estudo sobre a Rede Neural Artificial (RNA) e sua aplicacdo na

usinagem de materiais.

4.1 ARETIFICACAO CILINDRICA EXTERNA

O processo de retificagdo é considerado um dos mais importantes da manufatura, pois
quase todos os produtos industrializados possuem componentes que foram concebidos a partir
deste processo ou a partir de maquinas que possuem a sua precisdo gragas a retificacdo
(MALKIN, 1989).

Este processo visa melhorar o acabamento superficial e garantir a integridade das pecas
(VIEIRA JUNIOR et al., 1999). Trata-se de um processo de alta precisdo e importancia, ja
que € inaceitavel perder 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 e
OLIVEIRA, 2002).

Além disso, a retificacdo € um processo bastante complexo, pois envolve uma gama de
pardmetros e variaveis que influenciam no processo, tais como tipos de fluidos de corte,
rebolos e parametros como velocidades de corte e de avango etc. Portanto, para se controlar
melhor a retificagdo é necessario analisar o maior nimero de varidveis possiveis, evitando
assim perdas de pecas durante o processo.

A operacdo de retificacdo cilindrica externa de mergulho, a qual foi utilizada neste

trabalho, pode ser visualizada na Figura 4.1.



Rebolo

Figura 4.1 — Caracterizacao do processo de retificagdo cilindrica externa de mergulho
(MALKIN, 1989 - Adaptada).

De acordo com a Figura 4.1, tem-se que a operagdo de retificagdo cilindrica externa de
mergulho consiste, basicamente, na penetracdo de retificagdo a correspondente ao final do
ciclo de retificacdo, com velocidade tangencial do rebolo Vi, velocidade de mergulho Vs,
velocidade tangencial da peca V., diametro da ferramenta ds, didmetro da peca d,
comprimento de contato I; forga tangencial de corte F; e forca normal de corte F,. A
correlacdo entre estes parametros caracteriza a operacao de retificacdo cilindrica externa de
mergulho.

De acordo com OLIVEIRA (1989), o ciclo de retificacdo é entendido como o conjunto
de etapas que ocorrem em uma operacgdo, desde a colocacdo da peca na maquina até a saida
desta dentro de especificacdes pré-determinadas. O ciclo de retificacdo é subdividido em
fases, e cada uma possui um tempo para sua execucao. Exemplos destas fases podem ser:

« Aproximacao;

X4

¢+ Mergulho do rebolo na pega;
%+ Spark-out ou centelhamento;

« Recuo do rebolo; e

R/
A X4

Troca da peca e dressagem da ferramenta (se necessario).

No comeco da operacdo de retificagdo cilindrica de mergulho, o rebolo, ao iniciar o seu
avanco sobre a peca (inicio do corte), gera uma forca normal proporcional a esta taxa de
avanco que, por sua vez, gera uma deformacéo no conjunto maquina-ferramenta-rebolo. Esta
deformacdo causa uma deflexdo do sistema de forma que, ao final da primeira volta da
ferramenta, o rebolo que deveria estar em uma posicao r,, esta, na realidade, em uma posi¢do

r, anterior a esta, ou seja, defasado em relacdo a posicéo desejada.



Pode-se concluir portanto, que para uma operacdo de retificacdo qualquer, deve-se
deixar o rebolo usinando, sem avanco, para que este possa chegar a posicdo desejada. Esta
operacdo é chamada de spark-out, ou tempo de centelhamento. A Figura 4.2 exibe o spark-out
no ciclo de retificacdo de mergulho, onde: u; € a taxa de avanco, r a taxa de avanco real, u; a
taxa de avango no periodo de spark-out (nulo), t; o tempo de centelhamento, AR a defasagem
da posicdo do rebolo e ¢ a diferenca final entre a posicdo pré-estabelecida e a real do ciclo
(MALKIN, 1989).
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Figura 4.2 — Spark-out no ciclo de retificacdo cilindrica de mergulho (MALKIN, 1989 -
Adaptada).

A soma de todos os tempos das fases descritas acima, resulta no tempo total de

retificacdo, que € um parametro muito importante na producdo em massa.

4.1.1 Variaveis de Saida

Alguns exemplos de variaveis de saidas obtidas do processo de retificacdo que serdo

vistas a seguir, sao:

¢+ Forca tangencial de corte (Fy);

¢ Energia especifica de retificacdo (u);

+ Pardmetro DPO;

%+ Emissdo acustica (EA);

¢ Circularidade;

+ Rugosidade; e

¢ Desgaste diametral do rebolo (AQ).



4.1.1.1 Forca tangencial de corte (F;) e energia especifica de retificagdo (u)

O estudo da forca de corte na retificacdo é um tdpico de extrema importancia. No
projeto e dimensionamento da retificadora e de seus componentes, as forgas de corte sdo
pardmetros que determinam, tanto a poténcia motriz do rebolo como as necessidades
estruturais da maquina. Deste modo, com o auxilio de métodos numericos pode ser calculada
a rigidez da estrutura e com as forgas de corte podem ser previstas as deformacdes sofridas.
Ja, para o processo de corte, as forcas de corte causam influéncias na qualidade dimensional e
geométrica do produto acabado, na rugosidade, no desgaste do rebolo e também no tempo de
retificacdo (OLIVEIRA, 1989).

Portanto, € de extrema importancia que tais for¢as possam ser previamente conhecidas,
pois, as mesmas fornecem os dados necessarios, tanto para o projeto de novas maquinas e
componentes, quanto para o conhecimento do fendmeno de corte do processo de retificacdo,
objetivando o seu continuo aperfeicoamento tecnoldgico.

As forcas de corte na retificacdo dependem de inimeros fatores como:

+¢ Tipo do rebolo;

+ Condig0es de corte;

+ CondicOes de afiagdo da ferramenta;
% Material utilizado;

++ Fluido de corte;

¢+ Tipo de refrigeracdo utilizada etc.

Deste modo, esta grandeza esta sujeita a grandes variagdes com a mudanca de qualquer
um destes fatores, o que torna a retificacdo extremamente complexa quando comparada a
outros processos de fabricacdo (OLIVEIRA, 1989).

Segundo MALKIN (1989), as forcas séo desenvolvidas na interface rebolo-ferramenta
devido a acdo do processo de retificacdo. Para a retificacdo cilindrica externa de mergulho, o
vetor resultante da forca total exercida pela peca sobre o rebolo pode ser decomposto em uma
componente de forca tangencial (F) e uma componente de forca normal (F).

A poténcia de retificacdo (P) pode ser escrita da seguinte forma:

P=F(V,+V,) (4.1)

Onde:
V; € a velocidade tangencial do rebolo; e

V. € a velocidade tangencial da peca.



O sinal de positivo na Equacéo 4.1 é empregado na retificagdo discordante (Vs e V,, tém
direcBes opostas durante a operacdo) e o sinal negativo € utilizado para retificacdo
concordante, com ambas as velocidades na mesma dire¢cdo. Como V,, é, usualmente, muito

menor que Vs, a poténcia (P) pode ser escrita como:

P=FV (4.2)

t7s

Um parametro fundamental derivado da poténcia (P) e das condi¢cdes de usinagem € a

energia especifica de retificacdo (u), expressa em J/mm?, a qual é obtida pela Equagéo 4.3:

u=—o (4.3)

Onde:

Quw é a taxa de remocao volumétrica [mm?®/s], a qual é definida como:

Q, =V,ab=7d Vb (4.4)

Onde:
a é a penetracgdo de retificacao;
b ¢ a largura de retificacdo;
Vs € a velocidade de mergulho; e
dw € o didmetro da peca.
Um estudo mais aprofundado a respeito da energia especifica de retificacdo sera

apresentado no item 4.1.2.3, referente a formacéo do cavaco.

4.1.1.2 Emissdo acustica (EA) e o parametro DPO

A emissdo acustica (EA) pode ser definida como sendo ondas de tensdes elésticas
geradas como resultado da liberacdo rapida de energia de deformagdo dentro de um material
submetido a um estimulo externo, devido ao rearranjo de sua estrutura. Estas ondas de tensao
produzem deslocamentos na superficie do material o que pode ser detectado por um sensor
piezoelétrico que transforma estes deslocamentos em sinais elétricos (DINIZ et al., 1991).

Sua faixa de freqliéncia gira em torno de 50 kHz a 1.000 kHz, que esta acima da faixa
de muitos ruidos vindo de fontes exteriores ao proprio processo de retificacdo. Sendo assim, é
um método sensivel e adequado para monitorar o processo de retificagdo (KLUFT, 1994).

WEBSTER et al. (1994) afirma que a medida do sinal de emissdo acUstica é

significantemente mais sensivel as varia¢fes das condi¢des de retificacdo do que medidas de



forca e poténcia e fornece uma técnica mais promissora para 0 monitoramento on-line do
processo.

As origens da emissao acustica no processo sdo decorrentes principalmente da fratura
do grdo e do ligante, e friccdo entre o grdo abrasivo e a peca, todos diretamente ligados ao
processo de formacdo de cavaco e desgaste do rebolo (BIFFI, 2003), como pode ser
verificado na Figura 4.3. Com o sinal de emissdo acustica é possivel, por exemplo, determinar
o fim do spark-out, que é muito importante para diminuir o tempo do ciclo de retificacdo
(OLIVEIRA, 1998).

Figura 4.3 — Origem do sinal de emisséo acustica no processo de retificacdo (BIFFI, 2003 -
Adaptada).

Nos primeiros trabalhos referentes a utilizacdo da emissdo acustica para a monitoracao
da retificacdo, a técnica era utilizada, basicamente, para detectar a ocorréncia do contato entre
a peca e o rebolo (DORNFELD e CAl, 1984 e INASAKI e OKAMURA, 1985). A dressagem
também era monitorada e o sinal de emissdo acustica servia para verificar a uniformidade da
passada, indicando assim, o final da dressagem.

Apbs isso, a aplicacdo da emissdo acustica teve um grande salto e surgiram diversos
estudos que tentaram relacionar sinais de emissdo acustica a aspectos relativamente
complicados do processo de retificagdo, incluindo a deteccdo de quebra, queima e trincas e a
transi¢cdo do modo ddctil/fragil (BIFANO e Y, 1992).

O parametro predominantemente estudado em pesquisas prévias usando emissdo
acustica vem sendo o valor médio quadratico (RMS) do sinal de EA filtrado (EArms) sobre
uma banda de frequéncia cuidadosamente selecionada. Este sinal tem sido um parédmetro
razoavel de estudo, pois o processo de retificagdo é muito rico em ondas sonoras, contendo

portanto, muita informacéo acustica disponivel.
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AGUIAR (1997) demonstrou que a combinacéo do sinal RMS de emisséo acustica e do
sinal de poténcia elétrica do motor podem fornecer parametros expressivos para a indicacédo
da queima da peca na retificacdo plana. Da combinacdo entre os sinais, obteve-se um
parametro indicativo para a queima da pec¢a, denominado DPO, o qual consiste da relacdo
entre 0 desvio-padrdo do sinal RMS de emissdo acustica e a poténcia elétrica média por
passada do rebolo (ciclo). Este parametro é atualmente um dos mais aplicados na deteccdo da

gueima. A Equacéo 4.5 exibe o parametro DPO.

DPO = S.,Pyeo (4.5)

Onde:
Sea € 0 desvio-padrdo do nivel RMS de emissao acustica; e
Pmep € 0 valor médio da poténcia elétrica (W).

Um estudo recente expbe um novo método de monitoramento chamado de mapa
acustico. Este mapeamento pode ser feito basicamente para trés situaces, de acordo com
VIEIRA JUNIOR e OLIVEIRA (2002):

+ Auvaliacdo da dressagem: Durante a operacdo de dressagem a interacdo entre o
dressador e o rebolo pode ser mapeada acusticamente. A falta de contato é
mostrada como &reas escuras no mapa e a dressagem deve continuar até que toda
a area do mapa esteja com o mesmo nivel de intensidade. Este mapa mostra em
um eixo a intensidade da EA na largura do rebolo e pela sua distancia periférica;

« Mapeamento topografico: Neste caso, 0 mapa € similar ao obtido na
dressagem, no entanto, a profundidade de corte utilizada é proxima de zero.
Assim, 0 mapa mostra a superficie ativa do rebolo, ou seja, a superficie que
entrara em contato com a peca no decorrer do processo; e

« Avaliacdo da retificacdo: Durante a operacdo de mergulho do rebolo, a
interagdo ferramenta-peca pode ser avaliada. Neste caso, 0 mapa acustico é
diferente, pois, um eixo é o tempo de retificacdo e o outro a energia acustica
média do processo em toda a largura de retificacéo e circunferéncia do rebolo.

O sinal bruto de emissdo acustica também estd sendo explorado no monitoramento do
processo de retificacdo. Estudos técnicos (JEMIELNIAK, 1997 e WANG et al.,, 2001)
mostram que a utilizacdo de ferramentas de processamento de sinais, juntamente com as redes

neurais artificiais, sdo eficientes no monitoramento da retificagéo.
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4.1.1.3 Circularidade

Segundo JEDRZEJEWSKI e MODRZYCKI (1997), o erro de circularidade pode ser
entendido como qualquer divergéncia entre a peca construida e a pega teoricamente exigida
com tolerancia especificada.

O erro de circularidade ocasionado pelo processo durante a usinagem (Figura 4.4), esta
diretamente relacionado com as condi¢fes de retificacdo, os danos térmicos, as solicitacdes
mecanicas, a pressdo e a vazdo de fluido de corte utilizado. O erro de circularidade expressa
qual o erro de forma final da pecga usinada, pois em processos de retificagdo de precisdo este
fator € muito importante, ja que o mesmo indica qual o estado cilindrico final da peca (FUSSE
etal., 2004).

OO

270°
Figura 4.4 — Exemplo de uma pega com erro de circularidade (TAYLOR-HOBSON, 2000).

Para JUNIOR (1996), a retificacdo é usada em operacGes de acabamento onde a
qgualidade do material retificado e os erros de circularidade s&o importantes e
consequientemente controlados.

Uma peca nunca é perfeitamente cilindrica, pois em todas as pecas podem estar
presentes os erros de circularidade, que é um dos principais causadores desta ndo perfeicdo
cilindrica.

O erro de circularidade pode ter origem na prépria retificadora. Os componentes das

maquinas retificadoras sdo fabricados por outras maquinas-ferramentas (tornos, fresas,
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furadeiras etc.), que também produzem pecas com erros de circularidade. Portanto, é muito
provavel que este erro seja transferido de uma maquina para outra.

A retificadora também sofre um aumento de temperatura durante o seu funcionamento
causado por alguns componentes, tais como: rolamentos e mancais; engrenagens; polias e
correias; freios e embreagens; bombas e motores; guias e fusos. Esta elevacao de temperatura
pode causar distor¢des na maquina e consequentemente erros de circularidade na peca.

A precisdo da peca a ser obtida em uma maquina-ferramenta é influenciada pela
dilatacdo térmica em seus elementos de maquinas. Estas dilatacGes térmicas produzem uma
distorcdo térmica que levam a um deslocamento relativo entre a peca e a ferramenta cortante,
gerando assim uma influéncia na precisdo da peca que esta sendo submetida a operacao.

O perfil final da peca também pode ser afetado pelo perfil inicial da mesma e pelo mau
alinhamento do centro da peca cilindrica (PARK et al., 1999). Isto mostra como é complicado
0 processo de retificacdo. Especialmente, a retificacdo ao longo de eixos delgados, sem
paralelismo na direcéo axial, torna-se um processo delicado devido a deformacédo elastica dos
componentes do rebolo.

Uma causa muito freqliente do erro de circularidade nas pecas retificadas é o
desbalanceamento do rebolo, o qual é causado por uma massa ou concentracdo de massa que
ndo € simetricamente distribuida sobre o eixo de rotacdo. Este desbalanceamento de massa do
rebolo ira atritar a peca alternadamente e pode ser pensado como um vetor unidirecional de
desequilibrio de magnitude constante, que gira com o fuso. Este desequilibrio de massa
produz uma peca de perfil geométrico ndo uniforme, conforme Figura 4.5.

(a) (b)

Figura 4.5 — (a) Peca retificada com rebolo balanceado e (b) peca retificada com rebolo
desbalanceado.
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4.1.1.4 Rugosidade

Segundo AGOSTINHO et al. (1981), a rugosidade sdo micro-irregularidades
geomeétricas decorrentes do processo de fabricacdo. Sua quantificacdo € feita pelos parametros
de altura e largura das irregularidades, medidos geralmente por perfildmetros de contato
mecanico ou rugosimetros.

Os processos de usinagem afetam diretamente a rugosidade da peca e o controle da
mesma é feito pelo gerenciamento e otimizacdo dos processos e condi¢fes de usinagem. As
alteracdes da rugosidade ocorrem em fungdo do tipo da ferramenta, afiacdo da ferramenta,
condigdes de usinagem, dentre outros (FUSSE et al., 2004).

O acabamento superficial sofre influéncia de varios parametros de usinagem, incluindo:
a geometria da ferramenta de corte, geometria da peca, rigidez da maquina-ferramenta,
material da peca, condi¢cdes de corte, material da ferramenta, dentre outros. (FUSSE et al.,
2004).

Normalmente o acabamento superficial melhora com o aumento da velocidade de corte
(Vs). A melhora é rapida até uma determinada velocidade critica, devido a continua reducao
das dimensdes da aresta de corte efetiva. Depois que esta aresta ficou reduzida a um tamanho
insignificante, pouca melhora adicional do acabamento superficial se obtém com aumentos
maiores da velocidade de corte (MALKIN, 1989). Um bom acabamento exige avangos

menores.

4.1.1.5 Desgaste diametral do rebolo (49)

De acordo com MALKIN (1989), o desgaste do rebolo ocorre devido a trés causas
principais:
¢ Fratura do ligante;
¢+ Fratura do gréo; e
« Atrito entre o gréo e a pega.

Estas causas foram exibidas na Figura 4.3, pois também s&o relacionados com a emissao
acustica no processo de retificacdo.

O desgaste de atrito envolve a perda de afiagédo do grdo abrasivo e o aparecimento de
regides planas nos mesmos. A fratura do gréo se refere a fratura que ocorre no corpo do gréo
abrasivo desprendendo parte deste e gerando novas arestas de corte. Ja a fratura do ligante
esta relacionada ao desprendimento integral do gréo abrasivo e este fenébmeno é o de maior

gravidade no desgaste do rebolo.

14



LINDSAY (1984) constatou em seu estudo que para uma determinada condicdo de
ensaio onde o desgaste do rebolo é pequeno, com o transcorrer do tempo, o rebolo logo estara
sem arestas de corte gerando assim uma elevada forca de corte. Do mesmo modo, para uma
outra operacdo na qual o desgaste é grande, o rebolo sempre se encontra agressivo.

Portanto, o que pode ser observado € que idealmente, o desgaste do rebolo é benéfico
para 0 processo. No entanto, ndo é o que ocorre na maioria das vezes, pois 0s rebolos perdem
afiacdo e a forca de corte ndo € suficientemente alta para arrancar o grdo desgastado ou
fraturd-lo para gerar novas arestas de corte, restando por fim, realizar a operacdo de
dressagem.

De acordo com HAHN e LINDSAY (1971 apud OLIVEIRA, 1989), o desempenho do
rebolo pode ser avaliado pela relacdo G (adimensional), definida como sendo a relacao entre o

volume de material removido (Z,) e o0 volume de rebolo gasto (Zs), conforme a Equagéo 4.6.

G="w (4.6)

No entanto, neste trabalho sera utilizado apenas o valor da perda diametral do rebolo
(AD), ja& que este valor comparativo, serve perfeitamente para os propdsitos da implementacéo
da RNA.

4.1.2 Formacao do Cavaco

Segundo MALKIN (1989), 0 mecanismo de formacéo do cavaco engloba trés etapas:
+¢ deslizamento (sliding);
¢+ deformacdo plastica sem remocdo de material (plowing); e

+ aformacéo do cavaco propriamente dita.

4.1.2.1 Forcas de deslizamento

Apesar da remocdo de material ocorrer principalmente por formacao de cavaco, como
relatado anteriormente, uma grande parte da energia de retificacdo é direcionada a outros
mecanismos distintos da formacao do cavaco.

Segundo MALKIN (1989), um destes mecanismos pode envolver grdos abrasivos
“cegos”, com os topos dos grdos achatados, deslizando contra a peca, sem remover nenhuma
guantidade de material. Esta perda da aresta cortante pode ser gerada por processos de
dressagem pouco agressivos, por desgaste do gréo abrasivo durante o processo de corte ou por
adesdo do material usinado na superficie do rebolo.
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A presenca de grdos com area de topo desgastada, caracterizada pelas marcas estriadas
observadas na direcdo de corte e na superficie retificada, indicam que parte da energia gasta
na retificacdo deve-se ao deslizamento dos graos “cegos” contra a peca.

MALKIN (1989) afirma que existe uma relacdo direta entre 0 aumento das forcas de
retificacdo (tangencial e normal) com o aumento da area de desgaste do topo dos grdos. A
partir de resultados experimentais, para aplicacdo em acos, as forgas de usinagem aumentam
linearmente com o aumento do desgaste de area do topo dos grdos, até atingir um ponto
critico, 0 que ocasiona a queima da peca.

Segundo MALKIN e COOK (1971 apud MALKIN, 1989), as forcas de usinagem
associadas a energia especifica de retificacdo, podem ser constituidas de componentes como
corte e deslizamento, considerando que o desgaste do topo do grdo € influenciando pelas
condigdes de dressagem, pela dureza do ligante e pela influéncia do tipo de fluido de corte
utilizado.

4.1.2.2 Plowing e formagéo do cavaco

A energia especifica de retificacdo para o corte (u), é a parcela remanescente da
subtracdo do valor da energia especifica devido ao deslizamento (ug) do valor total da energia
especifica de retificagdo (uy).

Segundo MALKIN (1989), mesmo ap0s subtrair o valor da energia especifica referente
ao deslizamento, torna-se aparente que ainda existe um efeito residual. A pequenas taxas
especificas de remocdo de material, correspondente a pequenas espessuras de cavaco, a
energia especifica de retificacdo torna-se extremamente elevada e sua magnitude ndo pode ser
adequada ao modelo classico de formacéo do cavaco, porém para maiores valores ocorre uma
tendéncia & um valor minimo limite de 13,8 J/mm?®. Este modelo afirma que de toda a energia
gerada no processo, 0 cisalhamento do cavaco era responsavel pela geragdo de 75% da
energia total e os 25% restantes eram devido ao atrito cavaco-ferramenta.

Este efeito residual observado indica que somente uma parte da energia especifica de
retificacdo é realmente associada a formacdo de cavaco, havendo portanto possibilidade de
ocorrer outro mecanismo responsavel pela geracdo da energia remanescente.

O outro mecanismo associado ao processo abrasivo é a deformacdo plastica sem
remocao de material, ou plowing, o qual relaciona a energia gasta para a realizacdo desta
deformacdo. Este mecanismo é associado ao escoamento lateral do material, em forma de
“cristas”, ao longo do caminho de corte do grdo abrasivo, incluindo a deformacé&o plastica do
material passando por baixo do gume abrasivo (MALKIN, 1989).
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Inicialmente, quando o grdo abrasivo entra em contato com o material da peca, este
realiza um contato elastico cujo gasto energético € considerado minimo com relacéo ao total
da energia de corte. Em seguida ocorre a deformacéo plastica (plowing) do material da peca.

Em geral o corte ¢ iniciado quando o grdo abrasivo atinge uma profundidade de corte
critica (h). Os fatores que afetam a magnitude de (h) incluem: o desgaste de area de topo de
grdo do rebolo (seu grdo de afiacdo), a orientacdo, angulo de incidéncia do grdo e o
coeficiente de friccdo (atrito) (MALKIN, 1989).

Apbs o inicio do cisalhamento, o plowing pode ainda ocorrer com uma parcela do
material escoando, em forma de cristas, ao invés de ser removido em forma de cavaco.

Uma forma de acompanhar o plowing é pelo controle da espessura maxima do cavaco,
considerando que o aumento desta espessura, permite uma diminuicdo do material escoado
plasticamente, atingindo-se mais rapidamente o valor de (h) critico para inicio do corte,
provocando a diminuicdo da energia especifica de plowing. No limite, esta energia tende a
zero, aproximando da energia especifica de retificacdo (ucn), a qual € assumida como
constante (MALKIN, 1989).

4.1.2.3 Energia especifica de retificacédo

Em resumo, a energia especifica de retificacdo consiste das componentes referentes a
formagéo do cavaco, do plowing e do deslizamento do gréo sobre a peca, conforme a Equacéo
4.7 (KANNAPPAN e MALKIN, 1972 apud MALKIN, 1989):

U=Ug +U, +U, (4.7)

Somente Ug (valor minimo igual a 13,8 J/mm?®) é responsével pela remogcdo efetiva de
material. Entretanto, este valor ainda € superior ao da energia especifica obtida em outros
processos de usinagem de metais. Além disso, a minima energia especifica de retificacdo
permanece constante quando se adicionam elementos de liga ou é feito um tratamento térmico
no acgo, gerando a mesma necessidade da minima energia. Como exemplo, a retificacdo de um
aco no estado recozido e de um aco ferramenta com o tratamento térmico de témpera, ambos
necessitam da mesma quantidade de energia para serem retificados (MALKIN, 1989).

A fim de se explicar este comportamento em operaces de retificagdo, torna-se
interessante comparar a magnitude da minima energia de retificacdo com a energia necessaria
para a fusdo do material que esta sendo retificado.

Como apenas 75% da energia total gasta na formacdo do cavaco é associada a tensdes

de cisalhamento e os 25% restantes s@o gerados pelo atrito cavaco-ferramenta, a primeira
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parcela gera uma energia minima de retificacdo de 10,4 J/mm?®, a qual é idéntica & energia
necessaria para a fusdo de uma unidade de volume de ferro. Esta igualdade pode ser atribuida
as elevadas deformacges envolvidas e as condi¢des adiabaticas de formacdo do cavaco.

O elevado angulo de incidéncia negativo dos gumes cortantes (-60°) € responsavel por
grandes deformacdes na regido de corte. Estas deformacfes sdo obtidas a altas velocidades,
considerando esta deformacdo plastica praticamente adiabatica, esta energia gasta na
deformacdo ndo deve exceder a energia necessaria para a fusdo do material. Isto é
demonstrado na Figura 4.6, por uma curva hipotética tensdo versus deformacdo, para um
cisalhamento adiabatico (MALKIN, 1989).

Curva hipotética para
4 cisalhamento adiabatico

Tensdo de cisalhamento (1)

Deformacao devido ao cisalhamento ()

Figura 4.6 — Curva hipotética do comportamento tensao-deformacéo para um cisalhamento
adiabatico até a fusdo do material (MALKIN, 1989 - Adaptada).

A area abaixo da curva € o trabalho plastico por unidade de volume, o qual é totalmente
transformado em calor. A deformag&o inicial € acompanhada de um acréscimo na tenséo de
cisalhamento até atingir um valor méaximo, decrescendo posteriormente a uma taxa constante
e apresentando uma resisténcia a deformacdo plastica nula (MALKIN, 1989).

A partir deste ponto é verificado o ponto de fusdo do material. Além disso, a area total
abaixo da curva tensdo-deformacdo € igual a energia por unidade de volume necesséria para a
fuséo do material. Isto ndo implica na fusédo do material, mas que a energia de cisalhamento
gasta na formacdo do cavaco se aproxima da energia necessaria para a fusdo do material.
Somente 0s cavacos que aparentemente entram em ignigcdo, em contato com o ar, apés a
retificacdo mostram algum sinal de terem atingido o seu ponto de fusdo (fendbmeno da
centelha durante a retificagdo) (MALKIN, 1989).
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4.2 AFERRAMENTA DE CORTE

O rebolo original foi feito de argila e pd abrasivo, torneado e aquecido por Frank B.
Norton no final de 1800. O rebolo é uma pedra artificial moldada denominada vulgarmente
esmeril. E uma ferramenta de corte multiplo, formado por uma aglomeracdo de cristais
durissimos que cortam o metal, raspando-o com suas pontas agudas. S&o constituidos de
abrasivos e aglomerantes.

Segundo STEMMER (1992), na usinagem com gumes de geometria de corte ndo
definida, a remo¢do do material é feita com ferramentas constituidas de gréos abrasivos de
materiais duros que podem atuar livres ou unidos por um ligante. S&o necessarias cinco
caracteristicas para que se defina o tipo de rebolo:
¢ Tipo de abrasivo;

« Ligante;
% Dureza;
% Granulometria; e

< Estrutura.

4.2.1 Abrasivos

Os abrasivos sdo os agentes de corte da retificacdo. O elemento abrasivo € um cristal
natural ou artificial em forma de pontas agudas. Os abrasivos usados na retificacdo podem ser
subdivididos em 3 grupos (MALKIN, 1989):

¢+ Abrasivos naturais;

«+ Abrasivos convencionais: 6xido de aluminio, alumina com zircénio e carbureto
de silicio; e

¢+ Superabrasivos (diamante e nitreto cubico de boro ou CBN).

As caracteristicas dos abrasivos que determinam sua eficiéncia na remocgdo de material
sdo: dureza do cristal, estrutura do cristal, forma do gréo, a friabilidade ou durabilidade do
grédo, a quimica do abrasivo, e se foi tratado ou revestido (MALKIN, 1989). Na Tabela 4.1,

encontram-se as propriedades de alguns abrasivos.

19



Tabela 4.1 — Propriedades de alguns materiais abrasivos (MALKIN, 1989).

Material
Oxido de Carbeto de Silicio | Nitreto Cubico B A
Aluminio (Al,Os) (SiC) de Boro (CBN)

Estrutura Hexagonal Hexagonal Cubica Cubica

Cristalina

Den5|da3de 3.08 3,22 3,48 3,52

(g/mm?)

Ponto( 0déz)fusao ~2.040 ~2.830 ~3.700 ~3.700
Dureza Kr1200p 2100 2.400 4.700 8.000

(kg/mm®)

Segundo KING e HAHN (1986), a dureza do grdo é um fator importante na habilidade
do rebolo remover material. O diamante é o abrasivo mais duro disponivel, e sua dureza o
torna extremamente eficiente em algumas operacdes de retificacdo. Outras caracteristicas do
diamante, como suas propriedades quimicas, o tornam ineficiente em outras operagdes. De
qualquer forma um abrasivo que é significativamente mais duro que o material a ser retificado
tendera a remover mais material antes de se desgastar.

A estrutura do cristal de um grao abrasivo afeta 0 modo do desgaste do grdo. O grdo
abrasivo monocristalino tende a se desgastar mais consistentemente que uma particula
abrasiva que pode ter varios cristais fundidos juntos. Graos abrasivos apresentam enormes
variagdes em sua microestrutura (KING e HAHN, 1986).

A dureza do abrasivo, estrutura do cristal e a forma do gréo contribuem inteiramente
para a relativa friabilidade ou durabilidade do abrasivo. Um gréo friavel é definido como um
grdo que fratura e expde novos pontos agudos dentro do mesmo grdo. Um grdo duravel pode
resistir a altas forcas na operacdo de retificacdo sem um desgaste muito alto. Estes dois termos
(friabilidade e durabilidade) ndo sdo exatamente opostos, a medida que alguns gréos sofrem
microfraturas que expdem novos pontos agudos de corte (MALKIN, 1989).

A quimica do abrasivo afeta a capacidade de corte do grdo. Em alguns rebolos
(especialmente vitrificados), uma ligacdo quimica ocorre entre o abrasivo e o ligante. A
quimica do abrasivo pode também afetar sua capacidade de retificar materiais com os quais
pode interagir em uma regido de alta temperatura e alta pressdo. A tendéncia de o diamante

oxidar em altas temperaturas, por exemplo, tanto quanto sua tendéncia de baixa resisténcia ao
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impacto, impede seu uso para operacdes de altas temperaturas e altas forcas (MALKIN,
1989).

4.2.1.1 Superabrasivo de CBN

Os superabrasivos sdo: diamante e CBN (Cubic Boron Nitride). O diamante esta
disponivel como abrasivo natural e artificial. O alto custo e disponibilidade limitada do
diamante natural tém estimulado a sua troca pelo artificial ou sintético. Sdo empregados para
retificar metal duro (widia), ceramicas, vidros e outros materiais frageis. Ha muitas formas e
purezas de diamantes disponiveis. J& o CBN, que € um abrasivo artificial, é usado para
retificar materiais ferrosos, particularmente agos endurecidos e/ou ligados (MALKIN, 1989).

O termo “superabrasivos” é utilizado para diferenciar os abrasivos de diamante e CBN
(nitreto cubico de boro) dos “convencionais” carbeto de silicio (SiC) e oxido de aluminio
(Al,0O3). A principal propriedade de um abrasivo que diferencia o superabrasivo de um
abrasivo convencional é sua dureza. Outras propriedades importantes sdo: resisténcia ao
impacto, afinidade quimica e estabilidade térmica.

O CBN é feito de boro e nitrogénio, que previne o problema de afinidade do carbono na
retificacdo de materiais ferrosos. E o segundo material mais duro conhecido, ndo é encontrado
na natureza, sendo 2 a 3 vezes mais duro que o abrasivo de 6xido de aluminio. Devido a sua
inércia quimica, € o superabrasivo utilizado na retificacdo de ligas ferrosas e de niquel e
cobalto. Este superabrasivo é sintetizado a alta temperatura e pressao no mesmo Processo
usado para fazer diamantes sintéticos.

O nitreto cubico de boro foi sintetizado pela primeira vez em 1958, mas ndo foi
comercializado até 1969. Foi rapidamente adotado para afiacdo de ferramentas de corte de aco
de alta velocidade, mas o comeco de sua utilizacdo no processo de retificacdo levou mais
tempo.

Contudo, o uso do CBN na retificagdo desenvolveu-se rapidamente no Japéo, Europa e
Estados Unidos. O consumo de rebolos e pedras de afiar de CBN usados para retificacdo de
producdo ja excede significativamente o gasto usado para manutencédo de ferramenta (KING e
HAHN, 1986).

Atualmente, existe uma grande utilizacdo de rebolos de CBN no mercado. Abrangendo
industrias tais como: as automobilisticas; aeroespaciais; de componentes de motores; etc.
Embora o rebolo de CBN tenha um elevado custo inicial, quando comparado com rebolos de
Oxido de aluminio, sua aplicacdo € compensada desde que o custo operacional total seja
reduzido (OLIVEIRA et al., 2002).
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Diversos estudos ja mostraram a maior vida do rebolo de CBN em relacdo a rebolos
convencionais, deste modo, sabe-se que a utilizacdo do mesmo gera uma maior economia
global no processo (HITCHINER, 1999).

Os danos térmicos gerados na retificacdo com rebolos superabrasivos de CBN sdo,
geralmente, inferiores aos que ocorrem na retificacdo com rebolos convencionais (MALKIN,
1985). Utilizando-se rebolos de CBN, a queima da peca raramente ocorre e as tensdes
residuais sdo, predominantemente de compressio (TONSHOFF e GRABNER, 1984;
VANSEVENAT, 1989). Isto indica que menores temperaturas de retificagdo séo geradas na
regido de corte. Estas sdo parcialmente atribuidas @ menor energia gasta para a retificacao
com rebolos de CBN, devido a maior dureza de seus grdos (KOHLI et al., 1995).

Isto mantém a capacidade de corte do rebolo durante tempos maiores, diminuindo o
desgaste do mesmo. Todavia, tem-se atribuido as menores temperaturas geradas na retificacdo
com rebolos de CBN a maior condutividade térmica de seus grdos abrasivos, quando
comparadas com os de Oxido de aluminio. Assim uma fragdo muito maior do calor gerado €
transportada para fora da zona de retificacdo pela ferramenta abrasiva, ao invés do mesmo
fluir pela peca (LAVINE et al., 1989).

Deste modo, a menor particdo de energia permite uma diminuigdo das temperaturas na
regido de corte e uma menor tendéncia de inducdo de danos térmicos a peca. Além disso, a
utilizacdo do rebolo de CBN também gera, na maioria dos casos, tensdes residuais de
compressdo na superficie e subsuperficie da peca retificada, aumentando assim, a sua

resisténcia a fadiga e conseqiientemente a vida Util do componente (OLIVEIRA et al., 2002).

4.2.2 Ligante

O ligante ou aglutinante tem a funcdo de manter o grao preso, até que este esteja cego o
suficiente e perca a capacidade de corte em decorréncia do processo de usinagem. O ligante

deve satisfazer as seguintes exigéncias:

%

% O material ligante deve ser suficientemente resistente;

% O ligante deve formar pontes entre grdos com secbes transversais
suficientemente grandes para suportar os esforcos de corte; e

« Entre o grdo abrasivo e o ligante deve existir uma energia de ligacdo

suficientemente elevada para garantir a fixacéo do gréo.

Os ligantes sao classificados em vitrificados, resindides, galvanica, entre outro.
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4.2.3 Dureza

Denomina-se dureza a resisténcia oposta ao arrancamento dos grdos, ou seja, uma
capacidade de reter os graos. Esta capacidade depende do tipo de ligante, do tamanho do grao
e dos vazios e da espessura das pontes de ligantes. Um rebolo macio solta facilmente os graos
e gasta mais rapidamente, logo, um rebolo duro retém fortemente os gréos abrasivos.

A dureza ideal a ser utilizada é aquela que os grdos gastos e arredondados sao
arrancados por si s6, de modo que o rebolo se afie automaticamente, com minima necessidade

da operagéo de dressagem.

4.2.4 Granulometria

As dimensdes dos grdos e sua uniformidade sdo caracteristicas importantes nos
processos de usinagem com abrasivos. O tamanho do gréo é especificado em mesh.

Os grdos mais grossos séo utilizados em rebolos para operagdes de corte e limpeza,
enquanto os mais finos, até 1.200 mesh, sdo utilizados para polimento e lapidag&o.

4.2.5 Estrutura

A estrutura do rebolo ndo tem relacao direta com a densidade ou com a porosidade, mas
com o espagamento entre 0s graos abrasivos. A estrutura aberta é indicada pelos nimeros 0, 1,
2, 3; a média pelos nimeros 4, 5, 6 e de 7 a 12 a estrutura é fechada. Uma estrutura fechada
determina um aumento no numero de arestas cortantes na periferia do rebolo. Rebolos com
estrutura aberta oferecem mais espagos para alojamentos do cavaco reduzindo a tendéncia ao
entupimento de porosidades.

Na selecéo do tipo de estrutura utilizada na operagéo, devem ser analisados trés fatores:

0 material a ser usinado, o acabamento desejado e o tipo de trabalho.

4.3 O PERFILAMENTO E A AFIACAO DA FERRAMENTA

Ap0s a fabricagdo e o uso prolongado, as ferramentas para retificagdo podem apresentar
gumes cegos, variacdo na forma e poros impregnados de cavaco, de modo que a remocéo de
material fica prejudicada. Portanto, deve-se fazer do processo a operacdo de dressagem ou
avivamento. A operacdo conjunta de perfilamento e afiacdo de rebolos convencionais na
retificacdo é denominada operagdo de dressagem. Ja a operagdo de avivamento é realizada
para rebolos superabrasivos (OLIVEIRA et al., 1992).

Para tal operacdo, sdo utilizados diversos tipos de ferramentas denominadas dressadores

que incluem: cortadores metalicos (rosetas), bastdes retificadores, rodas retificadoras, pontas
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simples de diamante, dressadores de diamantes multiplos e em matriz, roletes estacionarios e
giratorios de diamante e roletes de esmagamento. Cada tipo apresenta vantagens especificas.
As principais finalidades da operacéo de dressagem sao:
+ Obtencéo de concentricidade da face de trabalho com o eixo de rotacdo;
¢+ Perfilamento da face de trabalho para uma operacédo de forma; e
«+ Arrancamento dos grdos abrasivos gastos para melhorar a agressividade da face
de trabalho.

4.3.1 Ferramentas de Dressagem

Segundo KONIG (1980), as ferramentas de dressagem se distinguem de acordo com o
principio cinematico de acdo: ferramentas estaticas e ferramentas rotativas.

Para as ferramentas estaticas, ao contrario das rotativas, ndo existe um movimento de
rotagdo, apenas translacao.

As ferramentas fixas de dressagem trabalham da mesma forma que uma ferramenta de
torneamento onde o rebolo ¢ a peca a ser torneada. Esta ferramenta é geralmente fixa & mesa
de trabalho ou sobre um dispositivo especial de dressagem e é deslocada com uma velocidade
de avango constante (Vsq). Entre as passadas, a ferramenta avanca um valor de profundidade
ou penetracao (aq).

As ferramentas com contato pontual, assim como na forma de linha, também séo
adequadas para o perfilamento. O perfil é produzido pelo movimento da ferramenta de
dressagem que é guiada por um sistema copiador. Pode-se encontrar atualmente ferramentas
de dressagem comandadas numericamente.

A ferramenta rotativa trabalha da mesma forma que a estatica, sendo avancada
longitudinalmente ao longo do rebolo. As demais ferramentas ndo necessitam de um
movimento de avango, uma vez que tém uma largura de trabalho (bg) que é maior ou igual a
largura do rebolo (bs). A velocidade de penetracdo (Vig) pode ser realizada pelo movimento
intermitente nas ferramentas em bloco ou na forma de um movimento continuo de dressagem
por rolo. Em ambos 0s casos a ferramenta executa movimento de penetracdo radial em relacédo
ao rebolo. O perfil da ferramenta de dressagem é reproduzido de forma reciproca na superficie
do rebolo.

Para que durante a dressagem seja possivel a remocdo de material do rebolo, as
ferramentas de dressagem devem ser mais duras que o material do rebolo. Em decorréncia
disto, para a dressagem de rebolos convencionais sdo empregadas ferramentas de diamante.
Além da dressagem do rebolo por corte, também é usual empregar-se uma sobrecarga de
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retificacdo sobre o rebolo, produzindo um efeito de remocéao de material de sua superficie. Na
retificacdo de materiais extremamente duros e sob condicBes extremas de usinagem, sao
produzidas grandes forcas de cortes nos contornos dos gréos abrasivos. Estas forgcas fazem
com que os gréaos abrasivos cegos lasquem ou sejam expulsos do ligante.

4.4 A LUBRI-REFRIGERACAO NO PROCESSO DE RETIFICACAO

4.4.1 Fluidos de Corte

Segundo RUNGE e DUARTE (1989), alguns conceitos utilizados para a indicacdo dos
tipos de fluidos de corte, assim como sua constituicdo, sdo mencionados a seguir:
¢+ Fluido basico: Refere-se a todos os fluidos de corte, como dleos minerais, agua
e outros utilizados isoladamente ou com aditivos em operacGes de corte ou
similar;
¢ Fluido de corte: Tipo genérico de fluido para usinagem de metais ou outros
materiais;
% Oleo integral: Fluido de corte & base de 6leos minerais, utilizado na forma
como é fornecido, sem mistura com agua e denominados também de dleo puro;
% Oleo soltvel: Fluido de corte & base de 6leos minerais, podendo conter qualquer
contetido de 6leo mineral em qualquer teor, podendo também ser misturado com
agua formando as emulsoes;
% Oleo soltvel concentrado: Compde o dleo soluvel propriamente dito em estado
de fornecimento, antes de ser misturado na agua;
% Fluido sintético: Fluido de corte que ndo possui 6leo mineral em sua
constituicdo, sendo o mesmo utilizado misturado em agua formando uma
solucdo; e
¢ Fluido Semi-sintético: O fluido semi-sintético apresenta uma pequena por¢ao
de 6leo mineral em sua constituigdo. Tal fluido é misturado em agua, formando
uma emulsdo muito fina, parecida com as solucBes. Outro termo que pode ser
direcionado a estes tipos de fluidos é fluido de corte com baixo teor de 6leo
mineral.
De acordo com MONICI (2002), os fluidos de corte podem ser vistos como parte
integrante do processo de fabricacdo de componentes industriais, por meio da remocdo de
cavacos, num sistema que envolve a maquina retificadora, o fluido de corte, as pecas em

producéo e a ferramenta. Com a grande competitividade existente no mercado, o sucesso de
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determinado produto é atingido pela excelente correlacdo entre os fatores citados. Assim a
escolha adequada de fluidos de corte com relacdo aos diversos fabricantes e tipos de fluidos
existentes no mercado exige extrema atengdo. O fluido de corte influi diretamente sobre
alguns fatores como:

+«+ aqualidade superficial das pecas;

+¢ produtividade;

+¢+ custo operacional; e

+* meio ambiente.

4.4.1.1 Fluidos de corte solUveis em agua

Os fluidos de corte soliveis em agua transformam-se em misturas, quando seu
concentrado € diluido em &gua. Estas misturas variam entre emulsGes e solu¢es dependendo
da constituicdo bésica do concentrado (6leo mineral ou sais organicos e inorganicos,
respectivamente), da presenca e da quantidade de emulgadores no mesmo. Dependendo da
taxa de diluicdo e da constituicdo do concentrado do fluido solavel, o fluido de corte pode
apresentar uma refrigeragéo eficiente aliado a um moderado poder lubrificante (SILVA,
2000).

Nas emulsdes o 6leo mineral esta disperso na dgua em forma de goticulas, devido a
presenca de emulgadores, os quais “quebram” o 6leo mineral em mindsculas particulas
(goticulas), mantendo-as dispersas e evitando a sua coalescéncia (unido das goticulas de 6leo
e separacdo da fase oleosa da aquosa). Apresentam menor poder lubrificante e maior poder
refrigerante que o 6leo de corte. Todavia necessitam de cuidados especiais quanto a qualidade
da &gua utilizada, ao controle de microrganismos (bactérias e fungos), ao pH e a concentracéo
da emulséo (SILVA, 2000).

Os fluidos sintéticos sdo solucBes quimicas constituidas de materiais (sais) organicos e
inorgénicos dissolvidos em &gua, ndo contendo 6leo mineral. Em geral, permitem répida
dissipacdo de calor, bom controle dimensional, excelentes poder detergente e visibilidade da
regido de corte, facilidade no preparo da solugdo, elevada resisténcia a oxidacdo do fluido e a
ferrugem. Sua utilizagdo vem crescendo em fungdo do custo elevado dos fluidos de corte
integrais, devido as dificuldades de descarte e das restri¢des atuais quanto a sua utilizacdo. O
baixo poder lubrificante, a formacdo de compostos insolUveis e de espuma para determinadas
operagdes de usinagem podem ser caracterizadas como desvantagens na utilizagdo deste tipo
de fluido (SILVA, 2000).
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4.4.2 Funcgdes do Fluido de Corte

Segundo RUNGE e DUARTE (1989), as principais fungdes dos fluidos de corte sdo:
¢ refrigerar;

+ lubrificar;

+« melhorar o acabamento superficial;

+¢+ reduzir o desgaste das ferramentas;

¢+ remover 0s cavacos da area de corte;

¢+ proteger contra a corrosdao (maquina, ferramenta, peca e 0s cavacos); e

+¢ lubrificar guias e barramentos.

A refrigeracdo do processo, € uma das fungdes primarias dos fluidos de corte. Os
mesmos atuam visando a remocdo de calor da area de contato entre a ferramenta e a peca,
aumentando a vida util da mesma e garantindo maior precisdo dimensional destas por meio da
reducdo das distorcGes térmicas ocorridas. As pressdes geradas, durante a usinagem sdo em
torno de 1,4 GPa, sendo que aproximadamente 75% do calor gerado é devido a deformacéo
do material e outros 25% do calor gerado é resultado do atrito da ferramenta com o cavaco.

Em situagBes nas quais o calor gerado ndo é retirado de maneira efetiva, excessivas
dilatacGes térmicas ocorrerdo na peca, resultando também em elevado desgaste da ferramenta,
gerando repetitivas operagdes de manutencdao (RUNGE e DUARTE, 1989).

4.4.3 Otimizacéo da Aplicacéo de Fluidos de Corte

A importéancia da aplicacdo do fluido de corte é freqlientemente observada de maneira
superficial. Se 0 mesmo néo é aplicado de forma correta, ndo pode lubrificar, refrigerar e
limpar o material usinado. Ha poucos exemplos na literatura que descrevem a aplicacdo do
fluido com detalhes especificos. Isto porque poucos estudos foram desenvolvidos com relacéo
a métodos préticos para se medir o efeito das variaveis envolvidas no processo, quanto ao
volume de fluido de corte que pode ser utilizado. Recentemente tem sido polémico o debate a
respeito da quantidade de fluido de corte que deve ser aplicada. Alguns temas envolvidos sao:
a velocidade do fluido de corte, velocidade da ferramenta, angulo do bocal, melhor projeto do
bocal etc. (MONICI, 2002).

Segundo WEBSTER (1995), o desempenho dos fluidos de corte pode ser melhorado
com o aperfeicoamento de seu sistema de aplicacdo. Isto significa que a bomba, o formato do
bico (ou bocal) e as tubulacdes devem ser aprimorados para que sejam obtidas pecas
retificadas de melhor qualidade (WEBSTER, 1995 e 1999).
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O bico deve ser projetado para garantir a coeréncia do jato de fluido de corte.
WEBSTER (1995) desenvolveu um novo bocal, de formato arredondado, baseando-se no bico
desenvolvido por ROUSE et al. (1952), para mangueiras de combate a incéndios. Este bocal é
apresentado na Figura 4.7.

Razao de D Canto

contragao: = vivo
Dx,

Vistada A

Figura 4.7 — Bocal de formato arredondado (WEBSTER, 1995).

Onde: C; ¢ a razdo de contracdo, D é o diametro da mangueira de alimentacao de fluido
de corte e D, € 0 didmetro de saida do bocal de fluido de corte.

Os bocais tradicionais de fluido de corte ttm uma ou duas paredes internas convexas,
conforme apresentado na Figura 4.8, que ocasionam a separacdo do fluxo de fluido
(WEBSTER, 1995).

Bocal tradicional

Figura 4.8 — Bocal tradicional (WEBSTER, 1995).
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O fluxo de fluido separado é turbulento e apresenta uma queda de pressdo na saida, a
qual afetard, significativamente, a coeréncia do jato. De forma contréaria, o bocal de formato
arredondado tem paredes internas concavas, 0 que garante uma maior coeréncia do jato
(WEBSTER, 1995).

No projeto do bico de fluido de corte deve-se considerar (WEBSTER, 1995):

¢+ ageometria de entrada e de saida do bico;

+¢+ um acabamento superficial adequado (reducédo das perdas por atrito);

% aeliminacdo de cantos vivos e uma razdo de contragdo elevada;

+* 0 posicionamento do bico;

¢+ avazdo minima requerida a fim de se evitar a queima superficial da peca;

+¢+ a capacidade nominal da bomba de fluido de corte;

¢ autilizacdo de tubulacdes flexiveis e de didmetro adequado (reducéo da perda de
carga); e

+¢+ as quedas de pressdo, resultado de curvas acentuadas na linha de alimentacéo.

A angulacdo do bocal tem pouca influéncia no desempenho do fluido de corte, desde
que seu fluxo seja direcionado adequadamente na regido de corte. Todavia, 0 aumento da
distancia entre o bico e a regido de corte reduz a eficiéncia de aplicagédo, principalmente
quando da utilizacdo de bicos com baixa coeréncia do jato. Conseqlientemente, o bocal de
fluido de corte deve ser posicionado o mais proximo possivel da peca a ser retificada
(WEBSTER, 1995).

A velocidade do jato de fluido de corte (V;) deve ser igual & velocidade periférica do
rebolo, permitindo-se suplantar a barreira de ar criada pela rotacdo do mesmo. WEBSTER
(1995 e 1999) afirma que a relacdo unitaria (1:1) entre a velocidade do jato e a velocidade de
corte (Vs) deve ser utilizada na maioria das aplicagdes, exceto onde a poténcia requerida e o
custo da bomba de fluido de corte forem excessivos.

WEBSTER (1995) investigou a relacao entre velocidade de saida do jato e a velocidade
de corte por meio de testes laboratoriais, nas quais o fluxo de calor foi medido para trés
velocidades de corte, sendo que as velocidades de saida do jato utilizadas variaram entre
valores inferiores e superiores a velocidade de corte. Os resultados indicam que o fluxo de
calor mantém-se constante a partir do valor V;j/V igual a um (relagdo unitaria).

Medicbes da pressdo hidrodindamica podem ser utilizadas para otimizar a aplicacdo de
fluido de corte, em termos de direcionamento do bico, velocidade e vaz&o. Adicionalmente, a
ocorréncia de pressdes positivas na regido de corte indica que o efeito de evaporagédo do filme
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de fluido de corte esta ocorrendo e que, conseqlientemente, a taxa de remocdo de material
deve ser diminuida (WEBSTER, 1995).

A melhoria do efeito de lubri-refrigeracdo na zona de retificacdo, resultado da aplicacéo
de fluido de corte a alta velocidade, € responsavel pela otimizacao do processo de retificacéo,
pela reducdo do empastamento do rebolo e de uma limpeza mais efetiva do mesmo
(KOVACECIC e MOHAN, 1995).

Além disso, as altas velocidades de aplicacdo permitem uma reafiacdo do rebolo, pela
remocdo de grdos ja desgastados e mal ancorados de sua superficie. As elevadas vazbes
utilizadas melhoram a remocgé&o de calor por conveccdo, impedindo a completa evaporagéo do
filme de fluido de corte da zona de retificacdo. O desempenho do fluido € melhorado com o
aumento de sua velocidade de aplicacdo. Como resultado tem-se a reducdo das forcas de
corte, desgaste do rebolo e incidéncia de queima, permitindo portanto uma melhoria geral do
processo de retificacdo (KOVACECIC e MOHAN, 1995).

Segundo CAMPBELL (1995), alguns dos fatores que afetam a eficiéncia da lubri-
refrigeracdo sdo:

+ Posicionamento do bocal;

% Velocidade do fluido;

¢+ Quebra da barreira aerodinamica;
++ Desenho do bocal;

+«+» Tamanho do grdo abrasivo;

% Tipo de fluido de corte; e

% Angulo de abertura do bocal.

4.4.3.1 A quebra da barreira aerodinamica

Uma das metodologias propostas para a otimizagdo do processo de lubri-refrigeracéo, é
a quebra da barreira aerodinamica gerada pela rotacdo do rebolo no processo. Deste modo,
devido a velocidade periférica da ferramenta, ocorre o0 aparecimento de uma camada de ar ao
redor da superficie do rebolo e o fluido de corte muitas vezes nao penetra na regiao de corte.

Uma metodologia desenvolvida para evitar este fendbmeno, foi a utilizagdo de um
dispositivo chamado defletor que anula o efeito gerado pelo rebolo. O mesmo procura captar a
pressdo exercida pelo ar na regido de contato entre rebolo e peca. Com 0 aumento da
velocidade do rebolo, o efeito da barreira de ar criada pelo mesmo torna-se mais pronunciada
(CAMPBELL, 1995).
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Um importante resultado obtido, conforme Figura 4.9, mostra que o aumento da
velocidade periférica do rebolo (ou rotacéo), acima de uma velocidade critica (Ns), prejudica a
penetracdo do fluido de corte na regido de contato peca-ferramenta. Assim pode-se notar que
a utilizacdo do defletor acarreta em uma velocidade critica maior que o caso sem dispositivo.
A velocidade critica estd intimamente ligada com o tipo de ferramenta utilizada, bocal

utilizado e velocidade do fluido de corte.
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Figura 4.9 — Velocidade critica do rebolo com e sem dispositivo (air scrapper) de quebra de
barreira aerodindmica (CAMPBELL, 1995 - Adaptada).

A velocidade maxima, ou critica, conseguida com o dispositivo (air scrapper) é 22%
maior do que a conseguida sem 0 mesmo. Para estas condi¢des particulares, a velocidade do
rebolo acima da rotacdo critica, ocasiona a ndo penetracdo do fluido de corte na regido de
corte e portanto aumenta a temperatura (CAMPBELL, 1995). A Figura 4.10 ilustra o efeito da

presenca do dispositivo no processo.
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Figura 4.10 — Efeito do dispositivo (air scrapper) na medida da pressao hidrodinamica e fluxo
de fluido de corte (CAMPBELL, 1995 - Adaptada).

De acordo com a Figura 4.10, o melhor desempenho foi alcangado com a presenca do
dispositivo, pois a pressao é maior quando comparada com a segunda situacdo. Tal ocorréncia
indica a maior penetracdo do fluido na regido de contato entre a ferramenta e a peca,
possibilitando que o mesmo desempenhe suas fun¢des de maneira satisfatéria. O aumento da
porcentagem de fluido de corte presente na regido de corte foi calculado, resultando em um
aumento de 16% quando comparado a situacdo original (com barreira aerodinamica)
(CAMPBELL, 1995).

Outras técnicas utilizadas para melhorar o desempenho do processo compreendem de
dispositivos capazes de determinar a eficiéncia do fornecimento de lubri-refrigerante na
regido de corte. Um tipo de dispositivo encontrado, trata-se de um pedaco plano de 0,062 pol.
(1,57 mm) de aco parafusado préximo ao rebolo ao longo da largura do mesmo contra a
corrente ou ligeiramente acima do bocal do fluido. Tal dispositivo colocado contra a
superficie de trabalho do rebolo, usando-se um rebolo de CBN de uma polegada (25,4 mm) de
largura foi testado com um 6leo néo diluido (WEBSTER, 1995).

Além deste aparato, hd um segundo desenho de dispositivo testado com o mesmo
objetivo, feito com a mesma espessura, parafusado na mesma posi¢cdo acima do bocal do

fluido, porém envolvendo o rebolo de ambos os lados. Isto foi conseguido pela retificacdo do
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pedaco de metal de aproximadamente ¥ de polegada (19 mm) com os mesmos 30 um do
rebolo de CBN utilizado no teste anterior. A diferenca obtida neste segundo tipo de
dispositivo foi um relativo aumento de 5% na rotacao critica do rebolo quando comparado
com o primeiro, que nao envolveu os lados do rebolo. Assim, pode-se concluir que o
vencimento da barreira aerodindmica pode proporcionar excelentes resultados no que tange a
qualidade da peca retificada. Neste projeto tal ocorréncia é evidenciada pelo novo projeto e
formato do bocal de aplicacdo de fluido de corte, sendo 0 mesmo capaz de vencer a barreira
aerodinamica pela relacdo unitaria de velocidades entre ferramenta/rebolo (WEBSTER,
1995).

Tendo conhecimento destes novos conceitos, tem-se que a eficiéncia da aplicagédo do
fluido de corte na interface peca-rebolo pode ser otimizada, e o surgimento de uma tendéncia
da diminuicdo da temperatura na peca tornou-se real. O processo se torna mais estavel, sendo
que as variagBes do sistema como o0 aumento na temperatura do fluido e a expansdo térmica
da peca terdo menores efeitos, além de outras variaveis de saida do processo intimamente

ligadas a variacdo térmica, como a tenséo residual.
4.5 A REDE NEURAL ARTIFICIAL - RNA

4.5.1 Introducéo

As redes neurais foram desenvolvidas, originalmente, na década de 40, pelo
neurofisiologista Warren McCulloch, do MIT, e pelo matematico Walter Pitts, da
Universidade de Illinois, os quais fizeram uma analogia entre células nervosas vivas e 0
processo eletrénico. O trabalho consistia num modelo de resistores variaveis e amplificadores
representando conexdes sindpticas de um neurénio biologico (TAFNER, 2004a).

Desde entdo, mais enfaticamente a partir da década de 80, diversos modelos de redes
neurais artificiais tém surgido com o propoésito de desenvolver e aplicar esta tecnologia.
Algumas destas propostas tendem a aperfeicoar mecanismos internos da rede neural para
aplicacdo na industria e negdcios, outras procuram aproxima-las ainda mais dos modelos
bioldgicos originais (TAFNER, 2004b).

De acordo com HAYKIN (2001), uma rede neural artificial é um processador
distribuido de forma paralela e constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.

Portanto, as redes neurais artificiais (RNA’s) apresentam um modelo matematico inspirado na
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estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia.

Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento. Ja o cérebro de um mamifero pode ter bilhdes de neurbnios. O sistema
nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo de células, os neurdnios. Estes
tém um papel essencial na determinacdo do funcionamento e comportamento do corpo
humano e do raciocinio (CARVALHO, 2004).

Os neurbnios sdao formados pelos dendritos, que sdo um conjunto de terminais de
entrada, pelo corpo central, e pelos axdnios que sdo longos terminais de saida. Os neurénios
se comunicam pelas sinapses. Sinapse € a regido onde dois neurdnios entram em contato e
através da qual os impulsos nervosos sao transmitidos entre os mesmos (CARVALHO, 2004).

Os impulsos recebidos por um neurbnio “A”, em um determinado momento, sdo
processados, e atingindo um dado limiar de acdo, o neurbnio “A” dispara, produzindo uma
substancia neurotransmissora que flui do corpo celular para o axénio, que pode estar
conectado a um dendrito de um outro neurénio “B”. O neurotransmissor pode diminuir ou
aumentar a polaridade da membrana pés-sinaptica, inibindo ou excitando a geracdo dos pulsos
no neurdnio “B”. Este processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse e 0
tipo de neurotransmissor. Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O
cérebro humano possui cerca de 10 bilhdes de neurdnios, e 0 nimero de sinapses € de mais de
60 trilhdes, possibilitando a formagéo de redes muito complexas (CARVALHO, 2004).

O neurdnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que procura simular a forma, o
comportamento e as fungdes de um neurénio bioldgico. Assim sendo, os dendritos foram
substituidos por entradas, cujas ligacbes com o corpo celular artificial sdo realizadas por
elementos denominados de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas
entradas sdo processados pela funcdo de soma, e o limiar de disparo do neurdnio bioldgico é
substituido pela funcdo de ativacdo (TAFNER, 2004b). A representacdo de um neurdnio

artificial e de um neurénio bioldgico pode ser observada na Figura 4.11.
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Figura 4.11 — Neurénio biolégico (acima) e neurénio artificial (abaixo). Onde: x é o vetor
entrada; w o vetor peso, 0x 0 bias e yk a saida do neurénio k (HAYKIN, 2001 - Adaptada).

Combinando diversos neurdnios artificiais pode-se formar o que é chamado de rede
neural artificial. As entradas, simulando uma &rea de captacdo de estimulos, podem ser
conectadas em muitos neurénios, resultando, assim, em uma serie de saidas. Cada neurdnio
representa uma saida. Estas conexdes, em compara¢do com o sistema biologico, representam
0 contato dos dendritos com outros neurénios, formando assim as sinapses. A funcdo da
conexdo em si é transformar o sinal de saida de um neurdnio em um sinal de entrada de outro,
ou ainda, orientar o sinal de saida para o0 mundo externo (mundo real). As diferentes
possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios podem gerar n nameros de
estruturas diferentes (TAFNER, 2004b).

Depois de escolhida a rede neural e definida a sua arquitetura, segue uma fase chamada
de treinamento, cuja tarefa é treinar a rede neural com uma colegdo de estimulos (sinais
complexos, voz, imagens etc.) os quais se deseja que a rede reconheca quando em operacao
(TAFNER, 2004b).
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Este aprendizado, nada mais € do que modificacdes sucessivas nos pesos dos neurénios
de forma que estes classifiguem as entradas apresentadas. Afirma-se que a rede neural
aprendeu quando esta passa a reconhecer todas as entradas apresentadas durante a fase de
treinamento. Assim, traduz-se o aprendizado da rede neural, pois, havendo pelo menos um
neurdnio que represente uma determinada informacgédo (um estimulo apresentado na entrada),
sempre que este estimulo for apresentado a esta rede neural, aquele neurdnio que foi treinado
para representd-lo, automaticamente ira ser disparado, informando desta forma, qual o
estimulo que foi apresentado para a rede neural (TAFNER, 2004b).

Uma forte caracteristica das redes neurais é a capacidade de reconhecer variacfes dos
estimulos treinados. Isto significa, por exemplo, que apresentando um estimulo “x” qualquer,
semelhante a um estimulo “y” que fez parte do conjunto de treinamento, existe uma grande
probabilidade de que “x” seja reconhecido como o “y” treinado, revelando assim a capacidade
de generalizagdo da rede neural artificial (TAFNER, 2004b).

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender seu
ambiente e com isto melhorar seu desempenho. Isto é realizado por meio de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede
neural atinge uma solugcdo generalizada para uma classe de problemas. Os conceitos
explorados anteriormente demonstram a utilidade desta técnica para fins de otimizacéo,
interpolacdo e predicdo do comportamento das varidveis de entrada e saida do processo,
podendo-se fazer o0 mapeamento de uma série de condicdes, sabendo-se antecipadamente 0s
possiveis resultados (CARVALHO, 2004).

Inumeras aplicagbes surgiram desde a década de 80, e a pesquisa nesta area é
considerada uma das mais promissoras em informatica e auxiliando também as demais
ciéncias. As redes neurais artificiais tém sido utilizadas em varias aplicacdes, tais como:

++ Reconhecimento de padroes;

¢+ Processamento de sinais;

¢+ Processamento de fala;

“ Robotica;

+ ldentificacdo e controle;

+«+ Otimizacao de sistemas e processos; e muitas outras.

Nos primoérdios de seu desenvolvimento, as redes neurais artificiais eram emuladas por
meio de circuitos analégicos. A energia correspondente as conexdes entre 0s neurbnios, ou
seja, as sinapses, eram controladas por potenciémetros. Atualmente, € mais comum a

utilizacdo de um programa para o treinamento e simulacao das redes. Uma tendéncia bastante
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recente € a implementacdo de redes neurais em circuitos digitais, visando a maximizacao de
sua velocidade de processamento.

A implementacdo de redes com circuitos digitais é alcancada por meio de arquiteturas
digitais que permitam o processamento de dados de forma paralela. Normalmente, as
implementacdes via hardware sdo fornecidas na forma de placas que podem ser acopladas a
microcomputadores ou estacdes de trabalho.

Pode-se afirmar que as redes neurais sdo 0 que ha de mais avancado em termos de
representacdo do conhecimento. Defronta-se na realidade com um sistema capaz de agir de
maneira proxima a forma como os seres humanos adquirem e representam seu conhecimento.
Baseado em estudos neurologicos, avangos matematicos e computacionais, o0
desenvolvimento das redes neurais procurou formalizar um padrdo matematico para as
reacbes elétricas dos neurdnios humanos. Desta forma, foi possivel estabelecer uma
representacdo computacional para os procedimentos da forma como se comporta o céerebro

diante de suas diversas tarefas.

4.5.2 O Neur6nio Artificial

Na pratica, as redes neurais artificiais consistem de um grupo de elementos chamados
de neurdnios artificiais, que sdo interligados com outros grupos de neurdnios por meio de
conexdes, chamadas de sinapses artificiais, as quais permitem que informacdes possam fluir
entre 0s varios grupos ou camadas de neurdnios.

Em esséncia, um conjunto de entradas (vetor x) é aplicado a um neurénio artificial, cada
uma representando uma saida de outro neurdnio. Cada entrada é multiplicada por um peso
correspondente (vetor w), analogamente, ao poder da sinapse. Os pesos das entradas sdo
somados para determinar o nivel de ativacdo do neurénio, este é ainda adicionado a um valor
limite @, conhecido por bias (polarizacgdo, limiar de excitacao, threshould) ou, valor abaixo do
qual, a saida é nula. Em outras palavras, um neurdnio corresponde a uma soma ponderada de
entradas, soma esta aplicada a uma funcao de ativacdo ndo-linear ou linear e continua. Em
termos matematicos pode-se descrever um neurbnio k escrevendo as Equacbes 4.8 e 4.9
(HAYKIN, 2001):

u, = Zn"wijj (4.8)
Y =o(U +6,) =o(v,) (4.9)
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Portanto, a funcdo de ativacdo ¢ se encarrega de propagar o estado de ativacdo como

estimulo para outros neurdnios.

Tabela 4.2 — Tipos de funcgdes de ativacdo e suas representacoes graficas (BAUCHSPIESS,
2004).

Funcéo Sem polarizacéo Com polarizagdo
+1

Degrau

v

+1

Degrau . .
Simétrico 0 X b 0 X

41 b .

Linear

Logistica
Sigmoidal

Tangente
Sigmoidal

Os tipos mais utilizados da funcéo de ativacao (Tabela 4.2) sdo:
% Funcdo degrau: limita a saida do neurénio a apenas dois valores (binario: 0 ou

1, ou bipolar: -1 ou 1). Normalmente € utilizada para criar neurénios que tomem
decisbes binarias, como nos classificadores. E limitada (bounded), porém néo é

derivavel;
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« Funcdo linear: ndo é limitada. Neurdnios com esta funcdo de propagacgédo
podem ser utilizados como aproximadores lineares;

% Funcédo sigmoidal (logistica): permite que a entrada assuma qualquer valor no
intervalo (-0 e +0) e 0s comprime para o intervalo [0,+1]. E a funcio
geralmente adotada em redes neurais em virtude de ser continua, monotonica,
ndo linear e facilmente diferenciavel em qualquer ponto; e

« Funcédo tangente hiperbolica: mapeia a entrada dos neurdnios no intervalo [-
1,+1]. Possui as mesmas caracteristicas e emprego da fun¢éo logistica sigmoidal,
possibilitando que as saidas sejam simétricas.

Cada neurdnio realiza uma combinacéo linear de suas entradas seguida da aplicacdo de
uma funcao definida e posteriormente transfere estes dados aos posteriores. Desta forma, as
redes neurais trabalham com seqliéncias de opera¢fes matematicas com matrizes de dados
podendo ser interpretadas como uma estrutura de matrizes.

Por restricbes Obvias inerentes a todo conhecimento incipiente, as redes neurais nédo
estdo capacitadas a lidar com uma diversidade de temas, como o faz o cérebro humano.
Atuando sobre um tema especifico, a rede assimila o conhecimento sobre este, ndo por meio
de regras como um ser humano na escola, mas pela experimentagdo como um ser humano na
pratica.

A rede deve ser treinada sobre o tema, ou seja, sdo fornecidos dados de entrada e
implementadas propagacg0es de forma que a alteracdo dos pesos ao longo da rede forneca uma
saida compativel com a resposta conhecida aquele estimulo predeterminado. Desta forma,
balanceia-se 0s pesos até que se obtenha um padréo de respostas aos estimulos, compativel
com o que se conhece. Todo conhecimento de uma rede neural estd armazenado, entdo, em
suas sinapses, ou seja, nos pesos relativos as conexdes entre os neurbnios (TATIBANA e
KAETSU, 2004).

4.5.3 Arquitetura da RNA

A definicdo da arquitetura de uma rede neural € um parametro importante na sua
concepcao, uma vez que esta restringe os tipos de problemas que podem ser tratados pela rede
(NAVAUX e BOSCHETTI, 2004).

Fazem parte da defini¢do da arquitetura os seguintes parametros:

¢+ ndmero de camadas da rede;
¢ numero de neurdnios em cada camada;

++ tipo de conex&o entre 0s neurdnios; e
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X/

++ topologia da rede.
Um esquema de classificacdo simples pode ser realizado com algumas informacGes que
descrevem uma rede neural, tais como:
% topologia: como as fungdes séo interconectadas;
<+ arquitetura: o tipo e a utilizacdo da rede neural;
¢+ modelo do neurénio: as fungdes utilizadas;
++ algoritmo de treinamento: como os parametros sao configurados; e
+» escalonamento da operacédo: a sincronizacdo das interagcOes entre funcoes.
Outra classificacdo das redes neurais é quanto a forma de aprendizado em:
++ aprendizado supervisionado (ou associativo);
+¢ aprendizado ndo-supervisionado (ou auto-organizado); e
«+ aprendizado hibrido.

No treinamento supervisionado, inclui-se ao processo de treinamento uma etapa de
verificacdo dos resultados calculados pela rede neural durante o treinamento. O erro
observado a partir da comparacdo de resultados fornecidos por um conjunto de treinamento
com os resultados calculados pela rede, que pode ser utilizado para ajustar os pesos das
sinapses de forma a melhorar a resposta da rede, melhorando desta forma a precisdo da rede
quando simulando o fenémeno estudado.

Nas redes neurais onde o treinamento ndo é supervisionado ocorre um processo interno
de organizacdo dos dados que conduz a um grau 6timo de ajuste. Estas redes auto-organizadas
podem, por exemplo, dividir dados fornecidos em categorias, em fungdo do grau de
similaridade entre estes, de forma totalmente automatica.

Ja o treinamento hibrido combina a aprendizagem supervisionada e a ndo-
supervisionada. Uma RNA funcéo de base radial admite esta forma de aprendizado, onde a
primeira camada de conexdes é treinada de forma ndo-supervisionada e a segunda de forma
supervisionada.

Quanto ao numero de camadas, pode-se ter:

¢ redes de camada Unica: s existe um né entre qualquer entrada e saida da rede
neural artificial; e
+ redes de multiplas camadas: existe um ou mais neurénios entre a camada de
entrada e a camada de saida da rede.

Além destas classificagdes, outras podem ser levadas em consideracdo para a

classificacdo das redes, como por exemplo, a forma que se processa o fluxo de dados. Em
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funcdo do fluxo de dados, estas podem propagéa-los unidirecionalmente, ou seja, apenas para
frente (feed-forward networks) ou nos dois sentidos (feedback network).

Uma caracteristica fundamental do tipo de rede feed-forward é a disposicdo dos
neurdnios em camadas. Deve haver no minimo duas camadas: a de entrada de dados e a de
saida de resultados. Uma vez que o desempenho de redes neurais deste tipo que contenham
apenas duas camadas é muito limitado, normalmente inclui-se pelo menos uma camada
intermediaria entre as duas, também chamada de camada oculta ou camada escondida. Cada
neurdnio esta ligado a todos os neurdnios das camadas vizinhas, mas ndo ha ligacdes entre o0s
neurénios de uma mesma camada. O comportamento deste tipo de rede € estatico e se
comporta de modo a tornar sua saida um reflexo da respectiva entrada. Esta deve ser treinada
de modo a produzir os resultados desejados a partir da apresentacdo de dados reais.

As redes do tipo recorrentes, ou feedback network, se caracterizam por apresentarem o
fluxo de dados de maneira multidirecional. Seu comportamento é dindmico. Note-se que neste
caso nao ha camadas discretas de neurdnios, ha uma total integracdo entre os dados de entrada
e os resultados obtidos, pois todos os neur6nios sao ligados entre si. Seu treinamento é feito

de modo a minimizar a energia da rede, gerando um comportamento independente.

4.5.4 Aplicactes

A rede neural artificial representa hoje uma vigorosa area de pesquisa multidisciplinar
gue possui uma grande gama de areas de atuacdo. Algumas areas potenciais de atuacdo de
redes neurais sdo as seguintes:

“+ Reconhecimento de padroes: A tarefa a ser desempenhada é a de atribuir um
padrdo de entrada a uma das varias classes pré-definidas. Esta aplicacdo tem sua
atuacdo no reconhecimento de caracteres, reconhecimento de voz, analise de
crédito etc.;

+« Clustering/Categorizacdo: Explorar as semelhancas entre padrbes e agrupar
padrdes parecidos, possibilitando assim, a aplicacdo em compactacdo de dados,
garimpagem de dados etc.;

% Aproximacao de fungdes: A rede é capaz de estimar os pardmetros de uma
funcdo desconhecida ou muito complexa, resolvendo desta maneira problemas
de modelagem cientifica e de engenharia;

¢ Previsdo/Estimacdo: Dado um conjunto de exemplos referentes a intervalos de
tempo decorrido, prever situagOes futuras. Redes modeladas desta maneira sdo

Uteis em sistemas dindmicos, na previsao do tempo e de mercados financeiros;
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+« Otimizagdo: Minimizar ou maximizar uma funcdo sujeita a um conjunto de
restricbes. Os resultados obtidos, com tais ferramentas, em processos de
producdo sdo notaveis;

¢+ Memorias associativas (enderecamento pelo contetido): A tarefa de recuperar
itens corretos mesmo que a entrada seja parcial; e

% Controle: Gerar acdes de controle para que o sistema siga trajetorias
especificadas por modelos de referéncia.

Em sua esséncia, redes neurais tendem a trabalhar com os dados de uma forma
inteiramente diferente dos sistemas baseados em algoritmos ou conjuntos de regras. Enquanto
que as redes neurais processam dados com base em transformacdes, a computacéo tradicional
faz uso de algoritmos que representam regras. A experiéncia tem mostrado que estas duas
abordagens de processamento da informacdo sdo complementares do ponto de vista
operacional, mas incompativeis em termos conceituais (TANURI, 2004).

De fato, as redes neurais ndo prescindem totalmente da computacdo convencional.
Afinal, em qualquer aplicacdo, a aquisicdo dos dados, sua formatacdo e a saida dos resultados
ainda utiliza este recurso. Redes neurais s@o geralmente rotinas que podem ser combinadas
com programas nos quais sua capacidade se faz necessaria (RABELLO, 2004).

Ressalta-se que a rede neural artificial foi utilizada neste projeto de pesquisa como uma
ferramenta para a predicdo de caracteristicas da peca (rugosidade e circularidade). Estudos
anteriores comprovaram a eficicia desta ferramenta na retificagdo para se prever a queima
superficial de pecas (NATHAN et al., 1999). Assim, esta técnica pode também vir a ser

utilizada para a predicéo de outras caracteristicas do processo.

4.5.5 Principais Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais

As principais caracteristicas das RNA’s podem ser resumidas como segue:

% Aprendizado por meio de exemplos: Com um conjunto de treinamento é
realizado o ajuste e o treinamento da rede a fim de que o erro entre a saida
desejada e a fornecida pela rede seja minimizado;

+» Capacidade de se adaptar ou aprender: S&o capazes de se modificarem
havendo uma mudancga no comportamento do fenémeno estudado;

+ Capacidade de generalizacdo: Uma vez treinada para um conceito, a RNA é
capaz de trabalhar com conceitos similares que ainda ndo foram aprendidos e

isto sem esfor¢co complementar;
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¢ Agrupar ou organizar dados e informacdes: Capacidade de organizar as
informacdes em classes;

¢ Tolerancia a falhas: A falha de um neurdnio ou uma sindpse ndo degrada a
resposta da rede; e

« Auto-Organizacdo: Com o aprendizado, a rede automaticamente faz a sua
organizacdo interna.

Certas caracteristicas das redes neurais, como toleréncia a falhas, robustez e capacidade
de implementar uma classe particular de transformacdes, sdo garantidas por teoremas
matematicos. Ou seja, estes asseguram que as redes neurais podem ser empregadas de forma
util e confiavel. Alem de teoremas matematicos, a comprovacdo das caracteristicas das redes

neurais é, principalmente, comprovada nas suas aplicacGes praticas.

4.5.6 Treinamentos de Redes Neurais Artificiais

O processo de ajuste de uma rede neural artificial para determinado problema, consiste
em um processo de aprendizado. Neste processo de ajuste, 0s pesos sinapticos (matriz de
pesos) sdo corrigidos de forma que a aplicacdo de um conjunto de entradas produza um
conjunto de saidas desejadas.

A maneira como uma rede é treinada constitui num padrdo classificatério para as
mesmas. Como ja dito anteriormente, o treinamento das redes pode ser classificado em dois
grupos:

¢+ Supervisionado: A rede é treinada para fornecer a saida desejada em relacdo a
um estimulo de entrada especifico. Exemplos de redes que utilizam este tipo de
treinamento sdo as que usam a regra Delta. Como exemplo, tem-se as redes
perceptrons; e

%+ Nao Supervisionado: N&o ha uma saida especifica em relagdo aos estimulos de
entradas. A rede se auto-organiza em relacdo a algum subconjunto de entradas
cujos elementos possuem caracteristicas similares. Como exemplo deste tipo de

treinamento tem-se o aprendizado competitivo utilizado nas redes de Kohonen.

4.5.7 Tipos de RNA’s

O modelo de rede neural artificial utilizada nesta pesquisa € o MLP, ou perceptron de
multiplas camadas. Este modelo de RNA se origina do perceptron e por isso, nesta pesquisa,

serdo estudados estes dois exemplos com maior profundidade.
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4.5.7.1 Perceptron

O perceptron é uma forma simples de uma rede neural utilizada para a classificacdo de
padrdes. Sdo constituidas por apenas uma camada de neur6nios (possuindo pesos e bias),
incluindo o caso particular de apenas um neurdnio, limitado a classificar padrdes em duas
classes.

O perceptron modela neurénios empregando uma soma ponderada de suas entradas ou
sinapses e enviando o resultado +1 (um positivo) se esta soma for superior a um determinado
limiar, caso ndo, o valor zero seré nulo, ou ainda, =1 (um negativo) dependendo da fungéo de
ativagéo escolhida na modelagem da rede perceptron. Pode-se notar com isto que as funcdes
de ativacéo do perceptron podem ser a funcdo degrau para casos onde a resposta deva ser 0 ou
+1, ou entdo a funcdo degrau simétrico para situacdes onde a saida deve assumir os valores +1
e-1.

Tipicamente as entradas e 0s pesos das conexdes, neste modelo, assumem valores reais,
portanto, que podem ser positivos ou negativos. Se uma entrada correspondente a uma
caracteristica tender a disparar, 0 peso sinaptico associado a esta entrada tera seu valor como
sendo positivo, pode-se entdo dizer que tal caracteristica tem funcdo excitatoria sobre o
neurdnio. Se 0 oposto ocorrer, ou seja, 0 neurdonio for inibido por uma determinada
caracteristica, o valor do peso sinaptico associado a esta entrada sera negativo.

Aprendizagem € o processo de modificar os valores dos pesos sinapticos e do limiar até
gue o0 minimo erro quadratico entre a resposta da rede e o padrao fornecido pelo conjunto de
treinamento possa ser atingido. O algoritmo de treinamento dos perceptrons foi baseado nos
estudos desenvolvidos em 1949 pelo bidlogo Hebb. Este propds um principio pelo qual o
aprendizado em sistemas nervosos complexos poderia ser reduzido a um processo puramente
local, em que a intensidade das conexdes sinapticas é alterada em fungédo dos erros detectaveis
localmente (KOVACS, 1996).

Pode-se entdo traduzir este principio no algoritmo de treinamento do perceptron da

seguinte maneira:

Wi =wk + Aw, (4.10)
Aw; =n(y} -y )X (4.11)
Onde:

d € um indice que significa desejado;

w é a matriz de pesos;
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X ey 0s vetores de entrada e saida respectivamente;
1 é referido como taxa de aprendizado; e
i e j indices referentes as entradas e exemplos respectivamente.
Esta € uma regra local na medida que ndo depende dos valores das demais variaveis

espalhadas pelo sistema. A saida do neurénio pode entdo ser calculada como:

y =sgn(niwixij =sgn(w'x) (4.12)
i=1

Onde:

sgn denota a funcdo sinal.

O processo de atualizacdo da matriz de pesos atinge seu 6timo quando a reducdo do
gradiente do erro quadratico entre as saidas desejadas e as obtidas pelo perceptron atinge seu
minimo. O Perceptron, depois de treinado, separa linearmente duas colecfes através de um
hiperplano contido no hiperespaco destes conjuntos. Este hiperplano é chamado de superficie
de decisdo. A aprendizagem, do ponto de vista geométrico, pode entdo ser resumida a um
processo de determinacédo deste hiperplano no espaco multidimensional das entradas.

O que Minsky e Papert discutiam no texto ““Perceptrons”, é o fato de que embora o
teorema da convergéncia garantisse a classificacdo correta de dados linearmente separaveis, a
maioria dos problemas ndo fornece dados com esta caracteristica. Um exemplo de um
problema simples com dados ndo separaveis linearmente é a funcdo Booleana “OU
Exclusivo” (XOR). Para problemas com caracteristicas ndo lineares, o perceptron é incapaz
de fornecer uma hipersuperficie de separacdo adequada ao correto tratamento do problema,
pois esta simplesmente ndo existe (Figura 4.12).

X2

X1 X1
Linearmente separavel Nao-linearmente separavel

Figura 4.12 — Diferencas entre um problema linearmente separavel e outro ndo-linearmente
separavel (OLIVEIRA, 2004).
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Note que a deficiéncia apresentada ndo estd no algoritmo de aprendizagem para
perceptrons, mas no modo como este tipo de rede representa o conhecimento. A solucao deste
tipo de problema foi encontrada em arquiteturas de perceptrons multicamadas (MLP) e da
generalizacdo da Regra Delta, os quais serdo vistos no item 4.5.7.2.

4.5.7.2 Perceptron multicamadas e backpropagation

Uma importante classe de redes neurais sdo as redes multicamadas, mais comumente
chamadas perceptron multicamadas.

Estas redes consistem em uma camada de entrada, uma oculta e outra de saida,
podendo, entretanto, dependo das caracteristicas do problema proposto, possuir mais de uma
camada oculta na sua arquitetura.

Todavia, o Teorema da Aproximacdo Universal afirma que uma Unica camada oculta é
suficiente para um perceptron de multiplas camadas computar uma aproximacdo uniforme
para um dado conjunto de treinamento representado pelo vetor de entrada X e a saida desejada
(vetory) (HAYKIN, 2001).

O problema fica por conta do numero ideal de neurdnios desta camada. Alguns
pesquisadores tém oferecido diretrizes para a escolha do melhor nimero de neur6nios ocultos,
porém sem demonstracfes matematicas, ficando a determinacdo deste parametro a cargo da
experimentacao. Ja que se este numero € pequeno, a rede pode ndo aprender. E se for grande
demais, ha o risco de uma especializacdo excessiva e a perda da capacidade de generalizacédo
(AZEVEDO et al., 2000).

A rede multicamadas, ao contrério do perceptron de Rosemblatt (ou simplesmente
perceptron), possui funcdes de ativacdo diferencidveis em seus neurénios, isto €, sem degraus.
O ndmero de neurdnios na camada de entrada € igual ao nimero de variaveis de entrada do
sistema, e cada um destes neurdnios recebe uma entrada. A saida dos neurdnios na camada de
saida corresponde as saidas da rede.

Este tipo de rede pode ser utilizado para aproximacédo de fungdes, reconhecimento de
padrdes, controle e predicdo de parametros de processos.

Uma rede de perceptrons multicamadas pode ser esquematizada como na Figura 4.13.
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Figura 4.13 — Esquematizacdo de uma rede perceptron multicamadas.

Os neurdnios da primeira camada recebem todas as entradas do processo, passando
entdo, estes sinais para as camadas subsequentes, usando por exemplo, a funcdo sigmoidal
como funcgéo de ativacdo. Outras funcdes de ativacdo podem ser utilizadas, desde que sejam
continuas e diferenciaveis no seu dominio. Por este motivo, as funcdes do tipo sinal e degrau
ndo sdo empregaveis em neurdnios de redes multicamadas, pois ndo sdo diferenciaveis no seu
dominio.

Existem duas operacOes distintas durante a fase do treinamento de retropropagacéo.
Cada vez que um par de treinamento é apresentado a rede, esta necessita de dois estagios para
0 seu ajuste: um para a frente (fase forward) e outro para tras (fase backward). A Figura 4.14

ilustra esta afirmacéo.

Fase Forward

Fase Backward

Figura 4.14 — Fase forward e backward do treinamento de retropropagagio (THOME e
OLIVEIRA, 2004).
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A passagem para frente envolve apresentar um exemplo da entrada para a rede e deixar
as ativacdes fluirem até chegarem a camada de saida. Durante a passagem para tras, o produto
da rede, obtido na passagem para frente, € comparada com a saida desejada, e as estimativas
de erro sdo computadas para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de saida
devem entdo ser ajustados de forma a reduzir estes erros.

Posteriormente ¢ utilizada a estimativa de erro das camadas de saida a fim de derivar as
estimativas de erro para as unidades de camadas ocultas. Desta forma, os erros sdo
propagados para tras até a conexdo, cuja raiz esteja na unidade de entrada.

O algoritmo de backpropagation ajusta os valores das matrizes de peso em relacdo a
direcdo oposta do gradiente da funcdo erro quadratico. Entretanto, a utilizacdo deste algoritmo
na pratica tende a convergir muito lentamente, exigindo assim um elevado esforco
computacional para que o treinamento da rede seja realizado. Para contornar este problema,
varias tecnicas de otimizacdo tém sido incorporadas ao algoritmo de backpropagation, a fim
de diminuir seu tempo de convergéncia e diminuir o esforco computacional exigido pelo
mesmo.

Dentre as técnicas de otimizacdo mais utilizadas para este proposito destaca-se 0
algoritmo de Levenberg-Marquardt .

O algoritmo de Levenberg-Marquardt € uma técnica baseada no método dos minimos
guadrados para modelos ndo lineares que pode ser incorporada ao algoritmo de
backpropagation, a fim de aumentar a eficiéncia do processo de treinamento.

Enquanto o algoritmo backpropagation é um método de descida do gradiente da funcédo
erro quadratico, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é uma aproximacdo do metodo de
Newton para sistemas ndo-lineares.

Para saidas entre [-1,1] o algoritmo de backpropagation torna-se mais eficiente quando

se utiliza uma funcdo de ativacdo assimétrica.

4.5.8 Taxa de Aprendizado e Momentum

Apesar de ja terem sido citadas anteriormente, algumas consideracfes acerca dos
valores empregados nestes parametros devem ser feitas.

Se a taxa de aprendizado n for muito pequena implicard em uma convergéncia mais
lenta, entretanto, se i for muito grande, a convergéncia pode tornar-se instavel. Este tipo de
problema pode ser minimizado com o auxilio do Momentum a, segundo as relacdes expressas
em HAYKIN (2001).
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Para:
% n—>0&< a—1: Aumenta a velocidade de convergéncia, com uma maior
preciséo; e
% n—->1l< a—0: A convergéncia € muito mais rapida, porém com uma menor

precisao.

4.5.9 Validagdo Cruzada (Cross-Validation)

A validacdo cruzada ¢ uma metodologia utilizada para selecionar uma arquitetura de
perceptrons multicamadas entre varios modelos candidatos. Nesta técnica, 0s seguintes passos
devem ser seguidos:

+¢ Particionar o conjunto de dados disponiveis em dois subconjuntos. Um
destinado ao treinamento e estimacdo do modelo (conjunto de treinamento), e 0
outro usado para a avaliacdo do modelo (conjunto de teste);

% Utilizar o mesmo conjunto de treinamento para treinar todos os modelos
candidatos;

«+ ApOs o treinamento, utilizar o conjunto de teste para avaliar e escolher o melhor
modelo; e

¢+ Treinar o melhor modelo com todo o conjunto de dados, ou seja, com 0 conjunto

de treinamento e o conjunto de teste.

4.5.10 Redes Neurais Artificiais Aplicadas na Manufatura

No passado, varios métodos baseados em areas como, pesquisa operacional, estatistica,
simulagdo computacional e teoria de controle, foram desenvolvidos e aplicados na solugéo de
uma ampla gama de problemas na manufatura. Atualmente, a fabricacdo é caracterizada pela
sua complexidade, pluralidade de disciplinas e crescente demanda de novas ferramentas e
técnicas para a solucdo de dificeis problemas. As redes neurais artificiais oferecem uma nova
e diferente alternativa para investigar e analisar os desafiadores topicos relacionados a
manufatura (RAJAGOPALAN e RAJAGOPALAN, 1996).

A grande oferta de softwares e ferramentas de modelamento e implementacdo de
RNA'’s, tém dispensado a necessidade do engenheiro ser um especialista em inteligéncia
artificial, deste modo, a RNA pode se comportar como uma caixa-preta no processo (ROWE
etal., 1996).

As redes neurais sdo utilizadas para capturar caracteristicas gerais entre variaveis de um

sistema que sao dificeis de relacionar analiticamente. Tém a capacidade de aprendizado ou de
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serem treinadas para determinadas tarefas, além da habilidade de formular abstracbes e
generalizacOes.

Devido ao rapido desenvolvimento dos métodos e ferramentas relacionados a RNA, esta
tem gerado um enorme interesse em solucGes de problemas ligados a manufatura.

As RNA’s sdo utilizadas em areas relacionadas a manufatura, tais como:

+«+ planejamento e controle de processos;

R/
A X4

dimensionamento de sistemas para a manufatura;
+» sistemas de tomada de deciséo operacional;
%+ gerenciamento de robds; e
+“* monitoramento.

As RNA’s devem ser aplicadas em areas nas quais ha grande volume de dados e nao
exista um conhecimento estruturado sobre estes dados, desta forma, se tornam especialmente
Uteis no monitoramento e controle de processos de fabricacdo, onde as possibilidades de
sensoriamento sdo vastas e fornecem informacgdes valiosas sobre o processo, entretanto,
muitas vezes de dificil inter-relacionamento.

Observa-se um crescente aumento deste tipo de abordagem no tratamento de problemas
relacionados as maquinas e processos nos Ultimos anos. Muitos sdo os exemplos de aplicacoes
de RNA’s em processos de usinagem e especificamente no processo de retificacao.

As redes neurais artificiais aplicadas ao processo de retificacdo sdo especialmente
vantajosas pois este processo necessita de uma operacdo de altissima qualidade e confianca
para alcancar resultados satisfatorios.

As RNA’s sdo utilizadas no processo de retificacdo para:

¢+ selecdo de parametros e otimizacao do processo de creep feed;

¢ selecdo de parametros na operagdo de dressagem;

+“* monitoramento e otimizagéo;

+¢+ selecdo do tipo de rebolo e monitoramento do mesmo; e

¢+ predicdo do tempo de queima, parametros do processo e finais da peca.

TEIXEIRA (1999) investigou a condicdo da ferramenta de corte na fresagem de topo
em um centro de usinagem utilizando RNA. Os dados colhidos para anélise foram: sinal de
um sensor de corrente, forca na dire¢cdo do avanco de fresado, e sinais gerados por dois
acelerdmetros, um posicionado no cabecote do eixo arvore na direcdo do eixo de avanco e
outro sobre a mesa. Através das informagdes geradas por estes sensores instalados no centro
de usinagem foi acoplado ao sistema de monitoramento um outro de tomada de decisdes, 0

qual apropriadamente interpretou as informacdes de entrada dos sensores associando-as aos
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padrdes do estado da ferramenta. Foi utilizado o algoritmo “Sequential Forward Search”,
SFS, o qual previamente seleciona as caracteristicas mais relevantes do comportamento do
espectro do sinal dos sensores (da forga, corrente e aceleracdo). A Rede Neural Artificial, foi
utilizada para integrar a informacao das freqiiéncias selecionadas e reconhecer a ocorréncia do
desgaste da ferramenta na operacao de fresamento.

KWAK e SONG (2001) utilizou uma rede neural treinada pelo algoritmo
backpropagation para a predicdo de problemas frequentemente encontrados no processo de
retificacdo cilindrica. Para tanto utilizou como dados de entrada para a rede o pico do sinal
RMS, o pico da transformada rapida de Fourier, a contagem dos sinais acima do limiar e o
desvio-padrdo dos sinais de emissdo acuUstica adquiridos por um sensor instalado no
contraponto. Pela sua importancia no referido processo, os problemas analisados foram a
queima superficial e a vibragdo induzida, as quais interferem diretamente no acabamento da
peca. Assim, os dados de saida da rede eram as informagfes “queima ocorrida”, “vibracdo
ocorrida” ou ”andamento normal do processo”. A rede se mostrou eficiente na predicdo destes
padroes.

Em uma pesquisa semelhante conduzida por VIJAYARAGHAVAN et al. (2001) a
temperatura de queima foi estudada em funcéo de sinais de emisséo acustica, forca normal de
corte, vibracdo e numero de ciclos na retificacdo plana. As amostras coletadas nos ensaios
foram inseridas em uma rede neural cujos neurdnios eram dispostos da seguinte forma: 4
neurbnios na camada de entrada, 5 na oculta e um neurdnio de saida (referente a temperatura
de ocorréncia da queima). O método se mostrou eficiente, o que reforca a eficacia do
multisensoriamento e do método de RNA no monitoramento online do processo.

NATHAN et al. (1999) realizou um trabalho semelhante, porém monitora a poténcia e a
temperatura da regido de corte, sendo esta ultima monitorada pelo faiscamento do processo a
seco. Neste mesmo trabalho foi utilizada uma RNA com sucesso na predi¢do da queima.

De acordo com WANG et al. (2001), um sistema de redes neurais artificiais é proposto
a fim de se verificar a deteccdo da queima no processo de retificacdo. Este fendmeno é
decorrente de mudancas nas propriedades metalurgicas dos materiais devido a uma usinagem
severa ou até mesmo um método de fabricacdo inapropriado. O sinal de EA foi coletado para
ser utilizado como um vetor na rede e como resultado final obteve-se a informacdo da
auséncia ou presenca da queima. Concluiu-se que com os treinamentos, a RNA obteve uma
excelente performance neste trabalho.

OLIVEIRA et al. (1996) apresentaram, inovagdes tecnoldgicas atuais aplicadas

especificamente na retificacdo, mas com extensdo a todos os tipos de maquinas operatrizes.
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Verifica-se que a avaliacdo dos potenciais de novas tecnologias de producéo baseia-se
no aumento do desempenho da maquina, além da reducdo de custos de producdo, a fim de
reduzir aos extremos os tempos e custos de usinagens. Para isto utilizam-se de iniUmeros
artificios eletrénicos, bem como novos materiais de corte e componentes mecanicos.

Dentre as inovagcfes mencionadas, pode-se citar os sistemas de controle da manufatura
gue com sensores dispostos em pontos estratégicos da maquina, consegue-se medir inUmeras
variaveis do processo, de forma a interpreta-las e corrigi-las, se necessario, para o alcance das
tolerancias e qualidades exigidas. Estes, além disso, possibilitam que se realize simulagdes de
usinagens (Redes Neurais Artificiais) nas mais variadas condi¢des, criando correlacfes entre
as diversas variaveis do processo, de forma a haver um “equilibrio inteligente” por parte da
maquina durante a operacdo e fazendo um progndstico da possivel qualidade final
(OLIVEIRA et al., 1996).
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5 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem o objetivo de descrever todos 0s equipamentos, materiais e métodos
utilizados nesta pesquisa cientifica. De modo a registrar os procedimentos pré e pds-ensaios,
promovendo assim a possibilidade de reproducdo dos experimentos.

Devido a natureza multidisciplinar desta pesquisa, a experimentacdo pode ser dividida
em duas etapas. A primeira diz respeito a parte mecénica propriamente dita, pois esta fase
abrange os experimentos realizados na retificadora cilindrica externa. Ja a segunda etapa esta
relacionada com os procedimentos realizados no modelamento da rede neural artificial e sua
implementacao.

O trabalho experimental foi realizado no Laboratdrio de Usinagem por Abrasdo (LUA)
do Departamento de Engenharia Mecénica da Universidade Estadual Paulista (UNESP),
campus de Bauru. As demais variaveis indiretas de saida (rugosidade, circularidade e desgaste
diametral do rebolo) foram medidas nos laboratérios didaticos da UNESP — Bauru. O
Laboratério de Aquisicdo e Processamento de Dados (LADAPS), do Departamento de
Engenharia Elétrica da UNESP — Bauru, também foi utilizado, oferecendo suporte técnico no
decorrer da pesquisa.

5.1 EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Os ensaios de usinagem foram executados em uma retificadora cilindrica modelo RUAP
515 H, com comando numérico computadorizado CNC, fabricada pela empresa
SULMECANICA, conforme a Figura 5.1.

Figura 5.1 — Retificadora cilindrica modelo RUAP 515 H, SULMECANICA.
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Os procedimentos realizados para a modelagem e execucdo da RNA foram
desenvolvidos nas dependéncias do LUA, utilizando-se como ferramenta o software Matlab

6.5, da empresa The MathWorks, Inc.

5.1.1 Equipamentos do Sistema de Aquisi¢do de Dados

A maquina foi equipada com sensores (emissdo acustica e rotacdo) e circuitos

condicionadores de sinais para a medicdo das variaveis de saida.

5.1.1.1 Emisséo acustica

Para a medicdo da emissdo acustica foi utilizado um sensor EA, conectado a uma
unidade de tratamento de sinal, modelo DM 42, ambos fabricados pela empresa SENSIS. Esta
unidade de tratamento de sinais filtra e amplifica o sinal e ainda é responsavel pelo calculo do
valor médio quadratico — RMS (Root Mean Square). A Figura 5.2 mostra a unidade de

tratamento de sinal.

=Unidade de
tratamento
tratamento de de sinal

Figura 5.2 — Fontes e unidade de tratamento de sinal de emissdo acustica.

5.1.1.2 Rotacéo da ferramenta

Um encoder industrial blindado, modelo TH 10 R 30000, fabricado pela empresa
ABRAF, foi utilizado para a medicéo da rotacdo do rebolo. Este foi acoplado ao eixo do motor
de inducdo do cabecote porta-rebolo com um acoplamento flexivel de acordo com a Figura
5.3.
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Motor de

Figura 5.3 — Fixagéo do encoder no eixo do motor do cabegote porta-rebolo.

5.1.1.3 Poténcia elétrica do motor

Para a medicdo da poténcia do motor, foi utilizado um equipamento desenvolvido pelo
Laboratdrio de Aquisicdo e Processamento de Dados (LADAPS), sob a supervisdo do Prof.
Dr. Paulo Roberto de Aguiar. Este medidor de poténcia, ou curvopower, recebe os valores de
tensdo (V) e correntes (1) provenientes do motor da retificadora e libera uma tensdo (V)
referente a poténcia para uma placa de aquisi¢do de dados. Este aparelho pode ser visualizado

na Figura 5.4.

T L eaoas
RPM

Figura 5.4 — Curvopower ou medidor de poténcia.

5.1.1.4 Condicionadores de sinais e placa (A/D)

Foi utilizado um mddulo ou caixa de conexdes, também desenvolvido pelo LADAPS,
onde foram conectados os sinais provindos da unidade de tratamento de sinal (emisséo

acustica), do encoder (rotacdo) e do mddulo de poténcia ou curvopower (poténcia elétrica).
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Esta caixa de conexbes faz a ligacdo dos sinais das varidveis medidas com a placa de
aquisicdo de dados.

Para que o computador entenda os dados provindos do sistema, estes sinais sofrem uma
conversdo do modo analdgico para o0 modo digital. Para isto foi utilizada uma placa de
aquisicdo de dados de 12 bits, modelo PCI-6111E, do fabricante National Instruments. Esta
placa foi instalada em um microcomputador do tipo PC Pentium Il1 de 700 MHz.

A Figura 5.5 exibe a central de aquisicdo de dados com o microcomputador, 0s

condicionadores de sinais e as fontes utilizadas no trabalho.

. de Conéx()esr}

~  Unidade de
tratamento de”
sinal de EA

Computador
Pentium 111 de
700 MHz

Curvopower

Figura 5.5 — Vista da central de aquisi¢do de dados do LUA.

5.1.1.5 Softwares

Foi utilizado ainda o software LabVIEW 6.1, da National Instruments, para realizar a
interface entre a placa de aquisicdo de dados e o computador, através de um VI (Virtual
Instrument). Este programa utiliza a linguagem G, ou seja, uma linguagem grafica para
realizar a aquisigdo propriamente dita, assim como a exibicdo on-line e gravagdo dos valores.
E importante ressaltar que cada grandeza medida (emissdo acCstica, rotacdo e poténcia do
motor) foi destinada a um canal diferente da placa de aquisi¢cdo de dados A/D. Os valores em
Volts que representavam estas grandezas foram gravados em arquivos distintos pelo

LabVIEW 6.1 para serem tratados posteriormente.
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O software Matlab 6.5, da empresa The MathWorks, Inc., foi a ferramenta utilizada para

o tratamento final dos dados obtidos nos ensaios.
5.2 MATERIAIS UTILIZADOS

5.2.1 Rebolo

Nesta pesquisa foi utilizado como ferramenta de corte um rebolo superabrasivo de CBN
(nitreto cubico de boro) do tipo 14Al, de especificagdo SNB151Q12VR2, com ligante
vitrificado, de dimensdes 350 x 10 - 3 x 127, fabricado pela empresa NIKKON Ferramentas

de Corte Ltda. A Figura 5.6 exibe o rebolo de CBN utilizado nos ensaios.

Figura 5.6 — Rebolo de CBN 14A1, de especificagdo SNB151Q12VR2.

5.2.2 Corpo de Prova

O material do corpo de prova utilizado foi 0 aco VC-131, temperado e revenido com

dureza média de 62 HR.. A composigdo quimica deste aco é apresentada na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Composicao quimica do aco VC-131 em % (KNIFECO, 2004).

Material C Cr Mn V w Fe

VC-131 2,10 11,50 0,30 0,20 0,70 Balanco

A Figura 5.7 apresenta a geometria do corpo de prova com as medidas em milimetros.
Este possui a secdo em forma de “H”, com duas faces para a execucdo dos ensaios. Foli
realizado apenas um ensaio (repetibilidade) em cada face. No entanto, utilizou-se para cada
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grupo de ensaios quatro faces, ou dois corpos de prova, sendo que a quarta regido do segundo
corpo de prova também foi retificada para que ndo ocorresse nenhum erro na medicdo de
circularidade da terceira repetibilidade, j& que para esta medicao é necessario fixar a peca pela

quarta regido, como sera visto adiante.
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Figura 5.7 — Dimens6es do corpo de prova.

5.2.3 Fluido de Corte

Foram utilizados neste projeto, os seguintes fluidos de corte:

% Oleo emulsionavel de base vegetal (a base de ésteres sintéticos), com
especificacdo DMS 3200 F-1;
++ Fluido sintético, com a especificacdo AGECOOL 939/B;

Em relacdo a emulsdo de base vegetal (a base de ésteres sintéticos), este foi adotado no
lugar do 6leo mineral integral (que pode causar maiores problemas a saude dos trabalhadores
e meio ambiente), pois, segundo o fabricante, este tipo de fluido de corte é uma alternativa
bastante promissora e adequada para processos de usinagem de acos endurecidos. A grande
vantagem do 6leo emulsionavel vegetal a base de ésteres € que 0 mesmo apresenta alta

lubricidade, aliado a um alto poder de refrigeracao.
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Ja o fluido sintético € um refrigerante de base sintética aplicado amplamente nos
processos de usinagem e retificacdo, apresentando 0s seguintes componentes em sua
composicdo: agentes lubrificantes sintéticos; inibidores de corrosdo; antiespumantes;

coadjuvantes etc.

5.3 VARIAVEIS DE SAIDA

As variaveis de saida podem ser divididas em dois tipos: diretas e indiretas. As variaveis
diretas sdo aquelas captadas em tempo real pelo sistema de aquisicdo de dados e gravadas no
disco rigido do microcomputador. Sdo estas: forca tangencial de corte; emissdo acustica;
energia especifica e pardmetro DPO. J4 as varidveis indiretas sdo aquelas associadas & pecga
ou a ferramenta que foram medidas posteriormente. Sdo estas: rugosidade, circularidade e

desgaste diametral do rebolo.

5.3.1 Variaveis de Saida Direta

Para a determinacdo das variaveis de saida diretas (forca tangencial de corte, parametro
DPO, emissao acustica e energia especifica), optou-se pela medi¢cdo em tempo real da rotacéo
(RPM) e da poténcia elétrica (Pe;) consumida pelo motor de acionamento da ferramenta de
corte. Como ja mencionado, a rotacdo foi medida com um encoder, ou seja, um sensor de
rotacdo acoplado ao eixo do motor de indugdo do cabecote porta-rebolo. Este encoder enviava

o0 valor de tensdo proporcional a rotacao diretamente para a placa A/D.

5.3.1.1 Medicdo da forca tangencial de corte, energia especifica de retificacao e

parametro DPO

A calibracdo da rotacdo do rebolo foi efetuada por meio de um tacémetro e um
multimetro. Assim, variavam-se os valores de freqiiéncia do inversor enquanto se realizava
uma leitura no tacébmetro e no multimetro simultaneamente. Deste modo, a curva de

calibracdo para a rotagdo do rebolo foi obtida, conforme a Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Curva de calibracdo da rotacéo.

Portanto a equacdo de calibracdo da rotacéo do rebolo é:

RPM = 2,6313V * +270,7519V +7,5303 (5.1)

Onde:

RPM ¢ rotacdo do rebolo calibrado em rpm; e

V é a tensdo em Volts consumida pelo motor da maquina retificadora durante o
processo.

Ja a poténcia elétrica foi medida com a ajuda de um modulo de poténcia (curvopower)
gue envia um valor em Volts, proporcional a poténcia consumida pelo motor, para a placa de
aquisicdo de dados. Esta placa A/D transforma os sinais anal6gicos em digitais.

A calibracdo da poténcia foi realizada por meio de uma curva de calibracdo que
relaciona os valores de tensao na saida do modulo com a poténcia elétrica na saida do inversor
de freqliéncia. Esta curva foi construida com o auxilio de sete lampadas incandescentes de
poténcia conhecida, as quais eram acopladas ao mddulo. Assim, energizando uma apds a
outra e medindo com um multimetro a tensdo na saida do médulo construiu-se a curva que €

exibida na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Curva de calibracdo do mddulo de poténcia (curvopower).

Portanto a equacdo de calibracdo da poténcia elétrica é:

P, =83387V —13,236 (5.2)

Onde:
Pe € a poténcia elétrica do circuito calibrado em Watts; e

V é a tensdo em Volts consumida pelo motor da maquina retificadora durante o
processo.

A calibracdo da poténcia de retificacdo (P) foi desenvolvida pelo Engenheiro Eletricista,
Prof. Dr. Paulo Roberto de Aguiar. Esta calibragéo foi realizada por meio de curvas cedidas
pelo fabricante de motor. A equacdo obtida é mostrada em seguida:

P =-2,3196x10°P,* +1,6659x10* P, +0,53593P, — 28,3961 (5.3)
Apos a obtencdo da poténcia mecanica, adquirimos a forga tangencial de corte pela
Equacdo 5.4:
F - 60P (5.4)
d,RPMx

Onde:

F: é a forca tangencial de corte (Newtons); e

ds é o didmetro do rebolo (metros).
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A formula utilizada para adquirir a energia especifica de retificacdo é exibida a
sequir, de acordo com MALKIN (1989).
FV

u=—-=-=2 55
d,V,b 3)

Onde:

u é a energia especifica de retificacdo (J/mmd);

V; € a velocidade tangencial do rebolo (m/s);

b é a largura de retificagdo (mm);

V. € a velocidade tangencial da peca (mm/s); e

a e a profundidade de retificagdo (mm).

O parametro DPO, como ja mencionado no capitulo 4, é calculado pelo produto entre a

média da poténcia elétrica consumida pelo motor no ciclo e o desvio-padréo do valor RMS da

emissdo acustica para 0 mesmo periodo (Equagéo 4.5).

5.3.1.2 Medicao da emisséo acustica (EA)

A emissao acustica foi medida por um sensor conectado a uma unidade de tratamento de
sinais (SENSIS), que nada mais é, do que um condicionador de sinais. Esta unidade de
tratamento calcula o valor RMS do sinal em Volts e o envia para a placa A/D. Foram
utilizados como paradmetros constantes da unidade de tratamento de sinais durante todos 0s
ensaios 0s seguintes itens:

% Ganho de sinal: 3;

¢ Reducdo de ruido: 30;

% Ganho de entrada: 3; e

+«+ Constante de tempo: 1ms.

Apbs analise dos melhores locais para o posicionamento do sensor de emissao acustica,
optou-se pelo seu posicionamento em um suporte criado para fixa-lo 0 mais préximo possivel
da peca, de forma a garantir a maxima eficiéncia na leitura dos seus valores. A Figura 5.10,
mostra o posicionamento do sensor de emissdao acustica na contra-ponta da maquina. Esta
localizacdo também impossibilita a interferéncia da vibracdo do motor e de outras fontes de

ruido na captagdo da grandeza.
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Figura 5.10 — Fixacdo do sensor de emissdo acustica na contra-ponta da maquina retificadora.

5.3.1.3 O programa VI

O software de interface utilizado foi o LabVIEW 6.1 que comanda a placa A/D durante
a aquisicao e salva os dados separadamente em arquivos bindrios do tipo 116.

Foi construido um programa do LabVIEW, chamado de VI ou virtual instrument, para a
interface usuario-computador onde os valores das grandezas medidas eram visualizados em
tempo real. Este programa também tinha a funcdo de gravar os dados nos diretdrios
escolhidos pelo operador.

A Figura 5.11 mostra a tela principal do VI com todos os mostradores ou displays de
apresentagédo das grandezas medidas e seus respectivos campos de destino de gravagéo.
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Figura 5.11 — Tela principal do programa de aquisic¢ao de dados (VI).

Apos a gravacdo dos dados de poténcia elétrica e rotacdo, foi utilizado o software
Matlab 6.5 para o célculo da forca tangencial de corte, do pardmetro DPO e da energia

especifica de corte correspondente a cada ensaio.
5.3.2 Variaveis de Saida Indireta

5.3.2.1 Medicao da rugosidade e circularidade

A rugosidade foi medida com um rugosimetro modelo Surtronic 3+ e um software
TalyProfile verséo Lite 3.1.4, da marca TAYLOR HOBSON, ajustado para um comprimento
de amostragem (cut-off) de 0,8 um. Os valores de rugosidade foram medidos utilizando o
pardmetro R, (rugosidade média aritmética). A Figura 5.12 mostra a disposicdo dos

equipamentos para a medicdo de rugosidade.
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Figura 5.12 — Disposicdo dos equipamentos para a medicao da rugosidade (Ra).

As medidas foram feitas para todas as pecas. Cada peca teve a rugosidade medida em
cinco posigdes distintas e aproximadamente equidistantes. Ao final das medicdes, foram
obtidos os valores médios de cada peca e, em seguida, o valor médio das trés repetibilidades
referente a cada grupo de ensaios.

Para a medicdo da circularidade, utilizou-se o equipamento TALYROND 31C, do
fabricante TAYLOR HOBSON. Na Figura 5.13, é possivel observar todos os componentes do
aparelho de medicéo.

Figura 5.13 — Equipamento TALYROND 31C, do fabricante TAYLOR HOBSON.
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A peca foi fixada pelas castanhas da placa do equipamento, verificando-se a melhor
posicdo de fixacdo. Foram executadas trés medicdes em cada corpo de prova, em trés
posicdes distintas da espessura total da peca (3 mm). Portanto, foi realizado um deslocamento
no eixo Z da maquina (vertical) de 1 mm entre cada medicéo. Ao final das medicGes, foram
obtidos os valores médios de cada peca e, em seguida, o valor médio das trés repetibilidades
referente a cada grupo de ensaios. A Figura 5.14 mostra a fixagdo e a medigdo do erro de

circularidade.

Figura 5.14 — Vista da fixagdo e medicdo do erro de circularidade.

E importante salientar que as medicdes de rugosidade e circularidade foram realizadas
para todas as trés repetibilidades. Portanto, ndo foram realizadas medicdes na face destinada a
fixacdo da terceira repetibilidade, ou quarta regido. A Figura 5.15 mostra a regido das

medigdes.

MEDICOES DE
RUGOSIDADE MEDIGOES DE
CIRCULARIDADE

Figura 5.15 — Regido das medicdes de circularidade e rugosidade.
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5.3.2.2 Medicéo do desgaste diametral do rebolo

O desgaste diametral do rebolo foi analisado pelo método da impressdo do perfil
desgastado. Neste método, ao final de cada ensaio, um tarugo de aco SAE 1020, de didmetro
de 35 mm, era fixado no porta-pecas da retificadora. O rebolo entdo retificava um
determinado volume de material, penetrando uma profundidade de corte a; igual a 300 um.
Como durante o processo de retificagdo, apenas uma parte da largura do rebolo € desgastada,
a outra serve de referéncia para a medicdo do desgaste radial A, a ser verificado. Este fica

impresso no tarugo, apds o mergulho da ferramenta, conforme apresentado na Figura 5.16.

Tarugo Rebolo
SAE 1020

2

\\\% N

.. | Perfil do rebolo

Supeficie S e “impresso”
do rebolo nao na peca
desgastada

Figura 5.16 — Representacdo esquematica da medicao do desgaste radial do rebolo.

Deste modo, utilizando o rugosimetro Surtronic 3+ como um medidor de perfil e
também o software TalyProfile versdo Lite 3.1.4 para a aquisi¢do dos dados da saliéncia, foi
possivel a obtencdo da distancia entre o pico mais alto e o vale mais baixo com auxilio do
parametro Pt. Este parametro (referente ao valor de desgaste radial) multiplicado por 2 (dois)
resulta no valor de desgaste diametral AQ.

5.4 PLANEJAMENTO DOS ENSAIOS

Como jé foi dito anteriormente, os ensaios de usinagem definitivos geraram dados que
foram usados na RNA. Para isso, foram realizados ensaios preliminares para determinar as
condigdes que seriam utilizadas nos ensaios definitivos. Portanto, os ensaios preliminares
serviram basicamente para determinar o tipo de disposicdo do defletor (0°, 7,5°, 15° ou sem

defletor) e o fluido de corte (emulsdo ou solucdo), a serem utilizados.
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As configuracdes dos defletores utilizados nesta fase do trabalho podem ser vistas na
Figura 5.17.

DEFLETOR 0° DEFLETOR 7.5° DEFLETOR 15°

Figura 5.17 — Desenho esquematico dos defletores utilizados nos ensaios preliminares.

5.4.1 Ensaios Preliminares

Nesta secdo, sdo apresentados os ensaios preliminares realizados para a escolha do
defletor aerodindmico e do fluido de corte. Estes ensaios fazem parte de uma dissertacdo de
mestrado desenvolvida em conjunto com este trabalho. No entanto, existem algumas
diferencas no que diz respeito as condicdes de testes.

Os ensaios tiveram como parametros constantes: lubri-refrigeracdo otimizada com
bocal de 4 mm (vazdo de 22 I/min); 100 ciclos ou mergulhos; velocidade de avanco ou
mergulho (Vs = 1,5 mm/min); profundidade de retificagéo (a = 100 um); rotagéo da pega (ny
= 204 rpm); tempo de spark-out (8 segundos); velocidade periférica do rebolo (Vs = 30 m/s);
material da peca (VC-131); e rebolo de CBN (14A1 - SNB151Q12VR2).

Dentre os resultados obtidos, a forca tangencial de corte e a energia especifica de
retificacdo foram utilizadas para a escolha da disposi¢do do defletor e do fluido de corte.
Estes resultados sdo provenientes da média aritmética das quatro repetibilidades realizadas
nos ensaios preliminares. Foram feitos ensaios variando-se os tipos de fluido de corte : fluido
sintético (solucdo) e oOleo emulsionado (emulsdo), ambos com concentracdo de 3,5%. E
também a presenca ou ndo de defletor. O defletor foi utilizado com trés angulagdes distintas:
0°, 7,5° e 15°. As Figuras 5.18 a 5.21 s&o referentes aos valores de forca tangencial de corte e

energia especifica de retificacdo, respectivamente.
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Figura 5.18 — Forca tangencial de corte utilizando 6leo emulsionado.
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Figura 5.19 — Forca tangencial de corte utilizando fluido sintético.
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Figura 5.20 — Energia especifica de retificacdo utilizando 6leo emulsionado.
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Figura 5.21 — Energia especifica de retificacdo utilizando fluido sintético.
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Nas Figuras 5.18 a 5.21, pode-se observar que as condi¢cdes onde foram obtidos
menores valores de forca foram com o defletor a 0° e 7,5°. A pior condi¢édo foi a sem defletor
como era de se esperar, pois a camada de ar atrapalha consideravelmente a chegada de fluido
de corte na regido de contato, elevando assim os esforcos de corte.

Analisando-se separadamente a forca tangencial de corte nas Figuras 5.18 e 5.19, tém-
se resultados melhores para o fluido de corte do tipo éleo emulsionado, ou emulséo e também
o defletor 0° possui resultados ligeiramente melhores que o de 7,5° e 15°. O mesmo ocorre

para a energia especifica de retificagdo nas Figuras 5.20 e 5.21.

5.4.2 Escolha dos Paréametros para os Ensaios Definitivos

Com base nos graficos apresentados nas Figuras 5.18 a 5.21, fica claro que dentre os
dois fluidos testados, o melhor foi a emulsdo pois esta apresenta valores de forca tangencial
de corte e energia especifica menores do que o fluido sintético. Isto significa um maior poder
de remocéo de calor da regido de corte.

A observacdo dos resultados dos ensaios nos quais foram utilizados defletores em
compara¢do com 0s ensaios em que ndo se empregou defletor, mostra que a utilizacdo deste
aparato melhora significativamente a entrada do fluido de corte na regido de retificacdo. Esta
melhora fica evidente para a emulsdo como j comentado anteriormente.

A escolha do defletor com angulagdo de 0° fica melhor justificada pelos graficos das
Figuras 5.18 e 5.20, onde se observam os menores valores de forca tangencial de corte e
energia especifica.

Portanto, os parametros dos ensaios definitivos escolhidos foram os seguintes:

+ Refrigeracdo otimizada com bocal de 3 mm (vazéo de 12,8 I/min);
++ 60 ciclos ou mergulhos no total;
¢ Profundidade de corte total a = 200 pum;
¢ 14 velocidades de avango diferentes (Vy);
+«» Tempo de spark-out de 8 segundos;
++ Velocidade periférica do rebolo Vs = 30 m/s;
+ Rotacéo da peca n,, = 204 rpm;
+¢+ Defletor com angulacéo de 0°
< Oleo emulsionavel (concentragio: 3,5%);
« Material da peca VC-131; e
% Rebolo de CBN (14A1 - SNB151Q12VR2).

71



Como pode ser observado, o bocal utilizado nos ensaios definitivos foi de 3 mm. Esta
mudanca se deu pelo fato da bomba ter passado por uma revisdo mecanica logo apds 0s
ensaios preliminares, onde varios componentes internos foram trocados. Deste modo, a sua
eficiéncia foi melhorada significativamente, possibilitando a utilizagdo de um bocal com
diametro igual a largura de retificacdo de 3 mm (situacdo ideal). Isto foi feito respeitando a
relacdo 1:1 entre a velocidade periférica do rebolo e a velocidade do fluido, deste modo,

modificou-se a vazdo para 12,8 I/min.

5.5 PROCEDIMENTOS PRELIMINARES

A peca foi fixada entre centros com a ajuda de um mandril comum, desta forma, antes
do avivamento do rebolo para o inicio dos ensaios, realizou-se uma operacdo de
uniformizacdo da excentricidade da peca causada pela folga existente entre o mandril e a
mesma. Desta forma, garantiu-se a uniformidade de contato entre o rebolo e a peca desde o
primeiro mergulho.

Antes de cada ensaio, foram realizadas algumas operacOes referentes ao fluido e a
ferramenta de corte, onde o objetivo foi manter todas as condi¢cdes de corte constantes de um
ensaio para outro. Estas operacGes foram o avivamento para o rebolo e o controle do pH e
concentracédo do fluido de corte.

Também foi realizado o posicionamento do bocal ao longo da largura do rebolo, ja que
para 0s ensaios definitivos, foram utilizadas duas regides do rebolo. Deste modo, cada

avivamento foi feito depois de dois ensaios (um para cada regiao).

5.5.1 Afiacdo da Ferramenta de Corte

A afiacdo do rebolo superabrasivo foi executada com um dressador do tipo fliese de
diamante. A operacdo foi realizada de maneira mais semelhante possivel para ndo alterar a
morfologia do rebolo de um ensaio para o outro.

Ja que nos ensaios definitivos a velocidade de avango variou, o desgaste do rebolo
também possuiu diferencas entre os testes. Deste modo, visando economizar a camada de
CBN do rebolo, foi utilizada uma penetracéo total de perfilamento diferente para cada ensaio,
desde que, fosse constatado através do método de impressao do perfil do rebolo em um tarugo
de aco SAE 1020 que esta penetracdo total eliminaria por completo a saliéncia. Além disso,
foi sempre adotado a mesma regra de avancgo, ou seja, avancos de 4 um no COmego e avangos

de 2 um nos ultimos 10 um.
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5.5.2 Posicionamento do Defletor e Bocal

O defletor de 0° e 0 bocal de 3 mm utilizados nos ensaios foram montados de forma a
permitir a movimentagdo do jato de fluido nas duas regides usadas do rebolo. O desenho
esquematico do bocal pode ser visto na Figura 5.22.

12 3 35

EI S S
St &

(dimensdes em mm)

Figura 5.22 — Bocal de 3 mm de didmetro de saida (dimensdes basicas).

A Figura 5.23 apresenta uma vista da posi¢do do defletor de 0° e do bocal em relagdo ao

®

12 Lamina

rebolo.

Figura 5.23 — Posicédo do defletor de 0° e do bocal em relagéo ao rebolo.
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5.5.3 Ajuste do Fluido de Corte

O fluido de corte teve a sua concentracdo e nivel de pH controlados, com valores de
3,5% e 9, respectivamente.

Os instrumentos destinados ao monitoramento dos fluidos de corte soltveis foram os
seguintes: um peagbmetro portatil marca HANNA, modelo Checker; e um refratbmetro
manual de bolso, marca ATAGO, modelo N-1E, utilizado para a medicao da concentracdo dos

fluidos de corte sollveis em agua. A Figura 5.24 mostra estes aparelhos.

(a)

Figura 5.24 — Aparelhos (a) peagdmetro portatil e (b) refratdmetro manual.

Ressalta-se que antes da colocagdo do fluido de corte no reservatério da maquina, o

mesmo foi cuidadosamente lavado, desinfetado e seco.

5.6 ENSAIOS DE USINAGEM

Os ensaios de usinagem foram definidos de acordo com o0s ensaios preliminares. Deste
modo, com a definicdo do fluido de corte e o tipo de disposi¢do do defletor, foi possivel
efetuar a classificagdo dos mesmos.

Os ensaios definitivos adotados tiveram duracdo de 60 ciclos e entre cada ciclo um
tempo de centelhamento de 8 segundos. Cada ciclo, ou mergulho, tem profundidade total de

corte de 0,2 mm. Deste modo, cada peca sofre uma reducdo de 12 mm em seu diametro.

5.6.1 Classificagdo dos Ensaios de Usinagem

O esquema dos ensaios realizados neste trabalho pode ser visto no fluxograma da Figura
5.25.
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EMULSAO + DEFLETOR 0°+ REBOLO CBN ]

Cada velocidade com
3 repetibilidades
TOTAIL DE 42
ENSATOS

Figura 5.25 — Fluxograma dos ensaios definitivos (velocidades em milimetros por minuto).

Os ensaios realizados foram numerados de 1 a 42, conforme a figura anterior, sendo que

a disposicédo destes pode ser verificada na Tabela 5.2 a seguir.

Tabela 5.2 — Disposi¢édo dos ensaios de usinagem.

Ensaios Ensaio de Usinagem | Velocidade (mm/min)
EO1 - EO2 — EO3 1 0,1
E04 — EO5 — E06 2 0,2
E07 — E08 — E09 3 0,3
E10- E11-E12 4 0,4
E13-E14 -E15 5 0,5
E16-E17-E18 6 0,6
E19-E20-E21 7 0,7
E22 -E23-E24 8 0,8
E25 - E26 - E27 9 0,9
E28 - E29 - E30 10 1,0
E31-E32-E33 11 1,25
E34 - E35-E36 12 1,5
E37 - E38-E39 13 1,75
E40 - E41 - E42 14 2,0
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5.6.2 Descrigao dos Ensaios de Usinagem

Antes de cada ensaio, foram realizados os procedimentos preliminares, conforme ja
descrito, para a verificagdo da concentragdo e pH do fluido. Caso os mesmos ndo estivessem
nas condicBes desejadas, procedimentos de correcdo eram adotados, até que se atingisse 0s
valores pré-estabelecidos. A ferramenta superabrasiva foi afiada e o sistema de aquisi¢céo
preparado para o inicio dos ensaios.

Como pbde ser verificado na Figura 5.9 da secdo 5.2.3, o corpo de prova possui duas
regides de retificacdo. Deste modo, ajustou-se a primeira regido do corpo de prova com a
primeira regido do rebolo.

Ligou-se o rebolo e com o auxilio de um conversor de frequéncia, manteve-se a
velocidade tangencial do rebolo (Vs) em 30 m/s.

A vazdo do fluido foi regulada por meio de um medidor de vazdo do tipo turbina
modelo DMY-2030, da marca CONTECH, de acordo com a Figura 5.26. Este medidor é
colocado na saida da bomba que escoa o fluido de corte para o bocal. A vazdo foi regulada
para que a velocidade do fluido na saida do bocal fosse sempre de 30 m/s para satisfazer a

relacdo de lubri-refrigeracdo 1:1. Deste modo, a vazao foi regulada em 12,8 I/min.

. 4

Medidor "1 -~ 2

turbina '-f. -
b

o

Bocal

Display
digital

Reservatorio Miaquina

\ —

T

Figura 5.26 — Medidor de vazdo DMY-2030, da marca CONTECH.

Depois disso, 0 jato era posicionado para a regido de contato peca-rebolo. Com tudo
pronto, o programa VI do LabVIEW foi acionado de forma a iniciar a aquisi¢do e, logo em
seguida, ligava-se o programa CNC da maquina. A Figura 5.27 exibe a realizacdo do ensaio

com o jato de fluido devidamente posicionado.
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Figura 5.27 — Ensaio sendo realizado na primeira regido do corpo de prova.

Apbs a primeira repetibilidade o rebolo foi ajustado para que a sua segunda regido
entrasse em contato com a segunda regido do corpo de prova. Também foi ajustado o jato de
fluido para a nova regido de contato peca-rebolo. Deste modo, a segunda repetibilidade pdde
ser iniciada.

Com o término deste ensaio, trocou-se a pega ensaiada por outra nova e realizou-se a
uniformizacédo das duas regides da mesma. Assim, pdde-se dar inicio a afiacdo do rebolo para
0 inicio da terceira e Ultima repetibilidade do grupo. A terceira repetibilidade ocorria na regido
equivalente a primeira repetibilidade.

A quarta regido, analoga a segunda regido do primeiro corpo de prova, também foi
retificada para que ndo houvesse erro na medicdo da circularidade referente & terceira
repetibilidade, pois a fixacdo para a medigdo da mesma seria realizada na quarta regi&o.

Ap6s o término da retificacdo da quarta regido, e conseqlientemente o término dos
ensaios do grupo, iniciou-se os testes do proximo grupo de ensaios de usinagem de forma
anéloga ao descrito acima. Sempre com o cuidado de verificar todas as particularidades dos

ensaios, promovendo assim, as mesmas condi¢fes entre todos 0s experimentos.

5.6.3 Procedimentos Pds-ensaios

Apos a conclusdo dos ensaios de usinagem, foram efetuadas as medicdes de
circularidade, rugosidade e desgaste diametral do rebolo, e também os célculos das varidveis
de saida direta, assim como a elaboracdo de todos os respectivos graficos. Desta forma,
obteve-se todos 0s parametros necessarios para o inicio do modelamento das redes neurais

artificiais e a implementacdo das mesmas.
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5.7 MODELAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com todos os dados medidos dos ensaios de usinagem, pdde-se iniciar o modelamento
das redes neurais escolhidas. Nesta pesquisa, optou-se pelas redes neurais chamadas de Multi
Layer Perceptrons - backpropagation (MLP), ou perceptrons de multiplas camadas com
treinamento backpropagation, pelas Otimas caracteristicas que este modelo de RNA possui
em relacdo ao foco desta pesquisa.

Esta etapa do estudo visa mostrar os procedimentos realizados na investigacdo do
melhor conjunto de dados de entrada para que a RNA obtenha um resultado satisfatorio na
predicdo. Sendo que para isso, foram testados modelos de RNA’s com seis disposi¢oes
diferentes de dados de entrada.

Estas disposicBes serdo vistas com maior detalhamento a seguir, contudo, deve-se dizer
que a diferenca estd na quantidade de dados de entrada (neurénios de entrada) e no tamanho
da base de dados.

E importante ressaltar que nesta fase da pesquisa foi utilizado apenas o software Matlab

6.5, conforme anunciado anteriormente.

5.7.1 Dados de Entrada

Neste trabalho, através dos ensaios de usinagem foram obtidas as seguintes variaveis:

¢+ A forca tangencial de corte (Fy);

A emissdo acustica (EA);

¢+ A energia especifica de retifica¢do (u);
¢ O parametro DPO;

¢+ O desgaste diametral do rebolo (AQ);
< Acircularidade; e

+«» A rugosidade.

O conjunto de dados utilizados como entrada da RNA foi formado com a adicdo da
velocidade de avanco do rebolo (V).

Como o objetivo do presente trabalho é a predicdo da circularidade e rugosidade da
peca, todas as outras varidveis servirdo como dados de entrada da RNA e apenas a
circularidade e rugosidade como dados de saida.

A Figura 5.28 mostra esta divisdo das variaveis utilizadas como valores de entrada e

saida da rede neural artificial.
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Figura 5.28 — Variaveis utilizadas como dados de entrada e saida da RNA.

Estes dados de entrada foram dispostos em grupos, nos quais cada um apresenta um
conjunto diferente de dados. Isto foi feito para determinar o grau de importancia de algumas
destas variaveis na predicdo. A Figura 5.29 apresenta os trés grupos de dados de entrada
escolhidos para o presente trabalho.

Fi —®

Fi——® EA—®

DPO—® EA—® DPO—®
Uu— @ U—P U— P
Lp—@ Lg—r@ Lp—r@
Vi—e Vi——e Vi——e

e e e

GRUPOI GRUPOII GRUPOII

Figura 5.29 — Grupos de dados de entrada da RNA.

Portanto, foram utilizados trés grupos de dados de entrada. Para todos os grupos, 0s
dados de saida foram a circularidade e a rugosidade.

Foram utilizadas duas base de dados nesta pesquisa e para a devida distingdo adotou-se
as seguintes denominacdes: base de dados A e base de dados B.

A diferenca entre estas bases de dados estd nas varidveis diretas: forca tangencial de
corte (F¢), emissdo acustica (EA), energia especifica de retificacdo (u) e parametro DPO.

Como ja foi comentado, esta pesquisa estudou o comportamento dos altimos 40 ciclos

de retificacdo para as variaveis diretas citadas acima. Também foi analisado o valor médio
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destes 40 ciclos para todas estas variaveis. Estes graficos sdo comentados no préximo
capitulo.

Contudo, como o objetivo é que estes valores sejam utilizados no modelamento da rede
neural, pode-se conceber dois tipos de base de dados diferentes: uma com o conjunto das
médias dos valores dos 40 ciclos (base de dados A), e portanto constituida por 14 conjuntos
de dados (um para cada velocidade de avanco); e outra com todos os valores dos 40 ciclos, ou
seja, 560 conjuntos de dados (40 conjuntos para cada uma das 14 velocidades de avanco).

Desta forma, adota-se para a segunda base de dados (B), cada ciclo (dos 40) como se
fosse um ensaio realizado.

Estas diferencas entre as bases de dados podem ser vistas na Figura 5.30.

Onde:
| + Y, + Y+t
base de dados 4 = Y1 TV J;O Vo

base de dados B = [yl s Vs Vit ym]

VARIAVEL y
1

KK KK Ky kK * % X *
* T K E*X** * X ******¥**¥*x**x**¥ 5 X %

. ¥ Valor de y para cada ciclo
(média das 3 repetibilidades)

— T+
o 5 10 15 20 25 30 35 40

NUMEROS DE CICLOS

Figura 5.30 — Diferenca entre a base de dados A e B.

Portanto, tem-se a seguinte composicao:
«» Base de dados A: referente a base de dados onde os valores de entrada da RNA

sdo os valores meédios de todos os 40 ciclos finais para a forca tangencial de
corte (Ft), emissdo acustica (EA), energia especifica de retificacdo (u) e

parametro DPO; e
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+ Base de dados B: referente a base de dados onde os valores de entrada da RNA
sdo todos os valores de cada um dos 40 ciclos finais para a forca tangencial de
corte (F), emissdo acuUstica (EA), energia especifica de retificagdo (u) e
pardmetro DPO. Deve ser observado que os valores de cada um dos 40 ciclos
mencionados aqui sdo os valores médios das trés repetibilidades.

A base de dados B deve ser observada com atencdo, pois as variaveis: desgaste
diametral do rebolo (A@); circularidade; e rugosidade, ndo foram medidas em cada um dos 40
ciclos, mas sim no final do ensaio (ultimo ciclo).

Entretanto, pode-se considerar os valores de circularidade e rugosidade da peca
constantes durante estes ultimos 40 ciclos, pois a variacdo real € minima. Ja o desgaste
diametral do rebolo (A@) pode ter a sua variagdo calculada de um ciclo para o outro, pois 0
desgaste é zero no comego e igual ao valor medido no ultimo ciclo, ou seja, com o valor final
é possivel calcular os valores para cada um dos 40 ciclos finais (de um total de 60). De acordo
com estas consideracdes, as Tabela 5.3 e 5.4 mostram as base de dados A e B

respectivamente.

Tabela 5.3 — Base de dados A com 14 conjuntos (um para cada Vs).

Dados de Entrada da RNA Dados de Saida da RNA

DPO Fi EA u \i A@ | Circularidade | Rugosidade
“ﬂgdgﬁ:,%gs DPOo1| Ftox | EAos | Uos 01 | ADo: Oo1 Rao1
Médiad
48 CI&OZS DPOg2| Fio2 | EAo2 | Uo2 02 | ADp, Oo.2 Ra0.2
Médiad
48 Cliimzs DPOo3| Ftoz | EAoz | Uo3 0,3 | AGo3 Oo.3 Rz03
Média dos
40 ciclos
Médiad
oo [DPO2o | Frzo | EAgo | Uzo | 20 | ADap 050 Ruzo
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Tabela 5.4 — Base de dados B com 560 conjuntos (40 para cada Vs).

Dados de Entrada da RNA Dados de Saida da RNA

DPO F+ EA u V¢ A@ | Circularidade | Rugosidade

1°ciclo . . . . .
ao : ) ) . 0,1 . Oo1 Ra0,1
40° ciclo . . . . .

1°ciclo . . . . .
ao : ) ) . 0,2 . Oo.2 Ra0,2
400 ciclo . . . . .

1° ciclo . . . . .
ao : ) ) . 0,3 . Oos Ra03
40° ciclo . . . . .

1° ciclo
ao
40° ciclo

1° ciclo . . . . .
ao . . . . 2,0 . 02,0 RaZ,O
40° ciclo . . . . .

5.7.2 Configuracéo das Redes Neurais Artificiais

Finalmente, de posse destas informac6es, foram definidas seis diferentes combinacdes
de dados, e portanto, seis diferentes redes neurais artificiais. Estas RNA’s foram obtidas com

a combinacdo dos trés grupos e duas bases de dados da acordo com a Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — RNA’s que foram utilizadas neste trabalho.

BASE DE DADOS | GRUPO RNA
A | MLP - A,
1 MLP - Ay
i MLP - A
I MLP - B,
1 MLP - By,
11 MLP - By

W W W > >

5.7.3 Escolha dos Parametros dos Testes

As seis RNA’s utilizadas foram definidas com apenas uma Unica camada oculta. Isto
pode ser explicado pelo Teorema aproximador de funcdes, visto no capitulo 4, que afirma ser
necessaria apenas uma camada oculta para um perceptron de multiplas camadas computar

uma aproximacao uniforme para um dado conjunto de treinamento (HAYKIN, 2001).
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No entanto, foi necessaria a realizacdo de testes para determinar a quantidade de
neurdnios para a camada oculta de cada RNA.
Para estes testes, o software Matlab 6.5 foi utilizado com os seguintes comandos:
+« newff: comando para uso da rede neural MLP back-propagation;
++ tansig: funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada interna;
¢ purelin: funcédo de ativacao dos neurdnios da ultima camada;
¢+ traingd: algoritmo de treinamento gradiente de descida;
¢ postmnmx: todos os dados utilizados nas RNA’s foram normalizados;
+ train: comando de treinamento da RNA; e
+«+ sim: comando de simulacdo da RNA.
Foram escolhidos os seguintes parametros de treinamento:
+«+ Treinamento back-propagation;
¢+ Treinamento para 4.000 épocas;
% Valor do erro médio quadrado: 1x10; e

+«+ Taxa de aprendizagem: 0,4.

5.7.4 Determinacgdo da Camada Oculta

Para a determinacdo da quantidade de neur6nios da camada oculta, foram construidas
RNA’s com quantidades diferentes de neurbénios na camada interna. Cada tipo de RNA foi
treinado e simulado 10 vezes com 0s mesmos dados (treinamento e validacao).

Cada treinamento foi realizado com a RNA inicializada, ou seja, 0s pesos e bias foram
zerados antes de cada treinamento. Em seguida, as RNA’s foram simuladas com outros dados
(dados de validacao).

A Tabela 5.6 apresenta a divisdo dos dados provindos dos ensaios de usinagem para as
RNA’s que utilizam a base de dados A. Desta forma, foram empregados 11 conjuntos de
dados para o treinamento e trés para a validacéo.

Para as trés RNA’s restantes, que utilizam a base de dados B, foi feito uma selecdo dos
conjuntos de dados utilizados no treinamento e na validacao. Esta selecdo teve como principio
utilizar 75% dos conjuntos disponiveis no treinamento e os 15% restantes na validacdo das
RNA'’s. Desta forma, as redes neurais desta base de dados utilizaram 420 conjuntos para 0o
treinamento e 140 para a validacdo. Foram utilizados portanto, 10 conjuntos de cada
velocidade de avanc¢o na validacdo. A Tabela 5.7 mostra a disposi¢do dos dados para as redes

que utilizam a base de dados B. Devido ao grande nimero de conjuntos (560), esta tabela
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exibe apenas a disposi¢cdo dos dados para uma velocidade de avanco (40 conjuntos), sendo

esta distribuicdo igual para as demais velocidades.

Tabela 5.6 — Disposi¢do dos dados de treinamento e validagcdo da base de dados A.

Ensaio de Usinagem | Treinamento Validacédo
1 X
2 X
3 X
4 X
5 X
6 X
7 X
8 X
9 X
10 X
11 X
12 X
13 X
14 X

Tabela 5.7 — Exemplo da distribui¢do dos dados de treinamento e validacdo da base de dados
B para cada velocidade de avanco.

Ciclo | Treinamento | Validacdo Ciclo | Treinamento | Validagdo
10~3° X 210~ 23° X
40 X 24° X
50~ 70 X 250 ~ 27° X
8° X 28° X
Q0 ~11° X 29° ~ 31° X
12° X 320 X
130 ~15° X 33°~35° X
16° X 36° X
170 ~19° X 37°~39° X
20° X 40° X
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Como pode ser observado na Tabela 5.6, foram escolhidas as velocidades de avanco
0,3; 0,7 e 1,25 mm/min para os dados de validacdo pois estes sdo os valores intermediarios da
faixa de velocidades de mergulho utilizada nesta pesquisa.

Foi determinado que cada RNA iria ser treinada e simulada (10 vezes) com diferentes
numeros de neurbnios na camada oculta. Assim, com a média dos resultados das simulacdes,
foi determinado o numero ideal de neurdnios da camada intermediéria.

Optou-se por variar a camada oculta de 4 a 12 neurbnios para cada RNA citada na
Tabela 5.5. Desta forma, foram feitos 90 treinamentos e simulagdes para cada RNA, em um
total de 540 treinamentos e simulacOes para esta fase da pesquisa. A Tabela 5.8 apresenta as

configuracdes testadas nesta fase para cada RNA.

Tabela 5.8 — Parametros utilizados na escolha da camada oculta de cada RNA.

NGmero de NUmero de Treinamento
RNA neurodnios da + Analise dos resultados
entradas i 5
camada oculta | Simulacéo

Média dos erros das

MLP - A, 4 4-~12 10vezes | caidas das RNAs (%)
Média dos erros das

MLP - A, 5 4-~12 10vezes | caidas das RNA’s (%)
Média dos erros das

MLP - Ay, 6 4-~12 10vezes | cidas das RNA’s (%)
Média dos erros das

MLP - B, 4 4-12 10Vezes | saidas das RNA’s (%)
Média dos erros das

MLP - By, 5 4-~12 10vezes | saidas das RNA's (%)
Média dos erros das

MLP - By 6 4~12 10vezes | caidas das RNA’s (%)

A Figura 5.31 exibe como exemplo o grafico de um treinamento feito para uma RNA da
base de dados A. Nesta figura o eixo das abscissas representa 0 niUmero de épocas e 0 eixo das

ordenadas o erro médio quadrado.
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Figura 5.31 — Exemplo de treinamento para RNA com base de dados A.

A escolha do nimero de neurbnios da camada interna para cada RNA testada foi
baseada no erro meédio (porcentagem) entre os resultados das simulacGes e os valores reais
medidos das variaveis de saida (circularidade e rugosidade). Também foram utilizados os

valores do coeficiente de correlacdo (R) de cada variavel de saida.

5.8 COMPARACAO FINAL ENTRE AS RNA’s

Com o numero de neurdnios da camada oculta selecionado, e por sua vez, com as redes
neurais definidas, foram realizados os ensaios que serviram para a comparagao entre as redes

neurais artificiais. As Figuras 5.32 e 5.33 mostram as configuracgdes finais de cada RNA.
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— Rugosidade
— Circularidade

(a)

— Rugosidade
— Circularidade

(b)

%&?—3 — Rugosidade

e

— Circularidade

(c)

A1-5x8%2; e (c) MLP-A,;-6x9x2.

Figura 5.32 — Configuracdo final das redes neurais artificiais: (a) MLP-A;-4x11x2; (b) MLP-
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— Rugosidade
— Circularidade

(a)

— Rugosidade
— Circularidade

(b)

— Rugosidade
— Circularidade

(c)

Figura 5.33 — Configuracdo final das redes neurais artificiais: (a) MLP-B;-4x11x2; (b) MLP-

B-5x12x2; e (c) MLP-B,;-6x10x2.

Estes ensaios tiveram como dados constantes 0s seguintes itens:

X/
°e

Rede neural MLP back-propagation;

Funcéo de ativacdo sigmoidal dos neurénios da camada oculta;
Funcdo de ativacdo linear dos neurdnios da ultima camada;
Algoritmo de treinamento tipo gradiente de descida;

Todos os dados utilizados nas RNA’s foram normalizados;

Treinamento para 4000 épocas;
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% Valor do erro médio quadrado: 1x10; e
+«+ Taxa de aprendizagem: 0,4.

Primeiramente, foram realizados os treinamentos para todas as seis redes neurais. Cada
treinamento foi feito com todos os dados disponiveis. Desta forma, as RNA’s que utilizaram a
base de dados A, foram treinadas com todos estes dados. O mesmo foi feito com as RNA’s
que utilizaram a base de dados B. Apds o treinamento, as redes neurais artificiais foram
simuladas com todos os dados das respectivas bases de dados.

Este procedimento de treinamento e simulagéo foi repetido 10 vezes para cada RNA,
sendo que foi utilizada apenas a repetibilidade com o melhor resultado de cada rede neural.

Assim como na fase anterior, de escolha do numero de neurénios da camada oculta, 0s
parametros utilizados para a comparacao final das RNA’s foram:

« 0s erros médios da circularidade e rugosidade entre os resultados da RNA
(saidas das RNA’s) e os valores reais (medidos); e

X/

«+ aregressdo linear dos resultados para cada rede neural.

89



6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este item apresenta os resultados obtidos nos ensaios realizados nesta pesquisa. Deste
modo, sdo exibidos os resultados dos ensaios de usinagem e também dos testes
desempenhados com as redes neurais artificiais.

Foram feitas ainda discussfes acerca dos dados obtidos, em especial dos provenientes
das RNA’s utilizadas.

6.1 RESULTADOS DOS ENSAIOS DE USINAGEM

Neste item sdo apresentados os graficos de: forca tangencial de corte (Fy), energia
especifica de retificacdo (u), emissdo acustica (EA), parametro DPO, desgaste diametral do
rebolo (AQ), rugosidade e circularidade.

Como ja mencionado no capitulo 5, foram realizados 60 ciclos em cada ensaio. No
entanto, utilizou-se para a confeccdo dos graficos de forca tangencial de corte, energia
especifica, emissdo acustica e parametro DPO os valores maximos dos ultimos 40 ciclos. Isto
foi feito para eliminar o inicio dos valores que sdo altos e direcionar a discussdo dos
resultados apenas para os valores finais de cada ciclo que estdo mais proximos de valores
constantes.

Esta diminuicdo esta relacionada com o uso do rebolo de CBN nos ensaios, onde é
comum uma reducgdo gradativa dos valores das variaveis citadas, tendendo a um valor
constante. Isto ocorre pois, mesmo apds a afiacdo da ferramenta, alguns dos seus gréos de
CBN ainda se encontram sem arestas de corte, provocando assim, altos valores no inicio do
ensaio. No entanto, devido a friabilidade dos grdos abrasivos e a capacidade de auto-afiacdo
do rebolo de CBN, a renovacdo das arestas de corte (microefeito) produz esforcos cada vez
menores tendendo a um valor constante (MALKIN, 1989).

Portanto, este comportamento ndao podera ser observado nos gréaficos apresentados a
sequir, pois, como ja foi dito, os graficos de forca tangencial de corte, energia especifica de
retificacdo, emissdo acustica e parametro DPO possuem apenas os valores maximos dos
ultimos 40 ciclos, ou seja, representam apenas os valores constantes do final de cada ensaio.

Todos os resultados obtidos para as varidveis de saida direta foram subtraidos dos seus
respectivos valores em vazio, adquiridos no momento anterior ao inicio do avanco ou

mergulho do rebolo na peca.
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6.1.1 Forga Tangencial de Corte (F)

A primeira varidvel analisada neste trabalho é a forca tangencial de corte. Esta é de
grande importancia na avaliagdo do mecanismo de corte.

Inicialmente os graficos desta variavel sdo apresentados separados pelo grupo de ensaio,
ou seja, um grafico para cada velocidade de avanco. Nestes graficos estdo todos os ensaios do
grupo (trés repetibilidades). Portanto, cada grafico contém as trés repetibilidades e também a

média destes trés ensaios. Os graficos estdo dispostos nas Figuras 6.1 a 6.14.
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Figura 6.1 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,2 mm/min.
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Figura 6.2 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (V) de 0,2 mm/min.
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Figura 6.3 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,3 mm/min.
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Figura 6.4 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,4 mm/min.
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Figura 6.5 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,5 mm/min.
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Figura 6.8 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,8 mm/min.
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Figura 6.9 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 0,9 mm/min.
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Figura 6.10 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vy) de 1,0 mm/min.
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Figura 6.11 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 1,25 mm/min.
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Figura 6.12 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vy) de 1,5 mm/min.
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Figura 6.13 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vs) de 1,75 mm/min.
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Figura 6.14 — Forca tangencial de corte para a velocidade de avanco (Vy) de 2,0 mm/min.

De acordo com as Figuras 6.1 a 6.14, pode-se notar que a caracteristica principal do
acréscimo da velocidade de avango é o aumento da forca tangencial de corte. Isso pode ser
explicado pela formula da Equacdo 5.4, que relaciona a forca tangencial de corte (F;) com a
poténcia mecanica (P).

Quando ocorre 0 aumento da velocidade de mergulho do rebolo em dire¢do a pega,
ocorre também uma maior resisténcia a0 movimento de rotacdo do rebolo devido ao maior
contato deste com a peca. Esta resisténcia gera um aumento da poténcia elétrica consumida
pelo motor de acionamento da ferramenta que, por sua vez, gera um aumento da poténcia
mecénica. Deste modo, como a poténcia mecénica é diretamente proporcional a forca
tangencial, esta também acaba sofrendo um acréscimo.

Observando as figuras é possivel perceber que a dispersdo entre as repetibilidades do
mesmo grupo tende a diminuir com o0 aumento da velocidade de mergulho. Outro fenémeno
explicito nos gréaficos é a maior variacdo dos valores do mesmo ensaio para menores
velocidades de avanco. Isto pode ser explicado pelo tempo total de cada ciclo, ja que este
tempo varia de um grupo de experimentos para outro, uma vez que a profundidade de cada

mergulho é constante para todos 0s ensaios.
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Para o primeiro grupo por exemplo, onde a velocidade de avanco é 0,1 milimetros por
minuto, o tempo total de cada ciclo é de dois minutos e oito segundos (somado o tempo de
spark-out). J& para o uUltimo grupo, onde a velocidade de avango é de 2,0 milimetros por
minuto, o tempo total de cada ciclo é de apenas quatorze segundos. Ou seja, enquanto no
primeiro grupo o rebolo avanca na peca durante dois minutos, no Gltimo grupo este tempo é
de somente seis segundos.

Portanto, quando o tempo efetivo de retificacdo (sem contar com o centelhamento) é
elevado, como no caso do primeiro grupo, o valor da forca tangencial de corte oscila em uma
faixa. Esta oscilacdo pode ser explicada pela rigidez do conjunto maquina-ferramenta-peca,
ou também pelas caracteristicas topograficas do rebolo.

Como ja mencionado anteriormente, os valores da forca tangencial de corte foram
utilizados como input, ou dados de entrada, da RNA. Deste modo, valendo-se apenas da curva
da forca média de cada grupo, foi calculada a média destes valores, ou seja, a curva foi
representada por apenas um unico valor, a media de todos os 40 ciclos. Este grafico esta

apresentado na Figura 6.15.
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Figura 6.15 — Valor médio da forca tangencial de corte para todas as velocidades de avanco.
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Pela Figura 6.15, nota-se que os valores da forca tangencial de corte, com o aumento da
velocidade de avanco, aumentam até um certo ponto e depois se conservam em um patamar
ligeiramente menor. Este comportamento demonstra que a variacdo da forca de corte ndo é
linear, ou seja, com o acréscimo da velocidade de mergulho, o aumento da forca se da até um
certo ponto e depois se conserva em um mesmo valor ou faixa.

Fica evidente que se trata apenas de uma tendéncia aparente, pois 0 que se percebe pela
Figura 6.15 é que em alguns ensaios, principalmente nos de velocidade 0,8 e 1,75 mm/min, 0s
valores de forga ficam fora da tendéncia citada.

Uma explicagdo para estes valores diferentes do comportamento esperado pode ser o
avivamento, ja que este foi realizado de forma manual. Pois, mesmo o maximo de cuidado
possivel na sua realizacdo ndo é suficiente para que um seja igual ao outro. Deste modo,
algumas pequenas disparidades podem ocorrer. Esta explicagdo também esclarece as mesmas

caracteristicas encontradas nas outras variaveis mostradas a seguir.

6.1.2 Energia Especifica de Retificagdo (u)

A energia especifica de retificacdo (u) pode ser definida como a energia necessaria para
remover uma unidade de volume do material (MALKIN, 1989). Esta energia é uma variavel
de saida do processo relacionada com a forca tangencial de corte (F¢), a velocidade tangencial
do rebolo (Vs), o didmetro da peca (dy), a largura de retificacdo (b) e a velocidade de avanco
(Vs). Os graficos obtidos foram plotados com os valores obtidos do célculo da Equacdo 5.5 e
estdo apresentados em J/mm?,

Para esta analise, foi utilizado a mesma disposi¢cdo dos graficos de forca tangencial de
corte no item 6.1.1. Ou seja, nas figuras iniciais, cada grafico contém as trés repetibilidades
do referido grupo e também a média destes trés ensaios.

As Figuras 6.16 a 6.29 nos mostram a primeira série de graficos onde é possivel

visualizar o comportamento das repetibilidades de cada grupo.
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Figura 6.16 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,1 mm/min.
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Figura 6.17 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,2 mm/min.
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Figura 6.18 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,3 mm/min.
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Figura 6.19 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,4 mm/min.
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Figura 6.20 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,5 mm/min.
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Figura 6.21 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,6 mm/min.
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Vf = 0,7 mm/min I
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Figura 6.22 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,7 mm/min.
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Figura 6.23 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,8 mm/min.
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V{ = 0,9 mm/min I

50 ~

E

..E_, 45 <

340—

& —mE25

§ 35- —e—E26

= E27

E 30+ —y— Média

g s

g .

& 20

o |

8

u‘ﬁ 15

S 10 gt i aaaag A RTIVINEINITITISITSONTEVY

g ]

b %7
o+——F——7T——T7T——T T T T 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Ciclos

Figura 6.24 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 0,9 mm/min.
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Figura 6.25 — Energia especifica para a velocidade de avango (Vs) de 1,0 mm/min.
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Vf =1,25 mm/min
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Figura 6.26 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 1,25 mm/min.
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Figura 6.27 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 1,5 mm/min.
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Energia Especifica de Retificagdo (J/mm’)
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Figura 6.28 — Energia especifica para a velocidade de avanc¢o (Vs) de 1,75 mm/min.
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Figura 6.29 — Energia especifica para a velocidade de avanco (Vs) de 2,0 mm/min.
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De acordo as Figuras 6.16 a 6.29, pode-se notar que os valores de energia especifica,
diferentemente da forca de corte, diminuem com o aumento da velocidade de mergulho.

Isto pode ser explicado pela férmula da Equacdo 5.5, onde a energia especifica (u) é
diretamente proporcional & forga tangencial de corte (F;) e inversamente proporcional a
velocidade de mergulho (Vs). Além disto, a velocidade de mergulho aumenta em uma maior
proporcao do que o aumento da forca de corte, fazendo com que o valor da energia especifica
diminua progressivamente.

Pode-se observar também a ocorréncia da diminuicdo da dispersdo entre as
repetibilidades do mesmo grupo com o aumento da velocidade de mergulho, como ocorre
com a forca de corte. Do mesmo modo, ocorre a grande variagdo dos valores no mesmo
ensaio para as menores velocidades de avancgo. A explicacdo é a mesma, ou seja, a diferenca
do tempo total de cada ciclo, ja que a energia especifica de retificacdo é derivada da forca
tangencial de corte.

Novamente, valendo-se apenas da curva da energia especifica média de cada grupo, foi

calculada a média destes valores, ou seja, a média de todos os 40 ciclos (Figura 6.30).
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Figura 6.30 — VValor médio da energia especifica de retificacdo para todas as velocidades de
avanco.
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Pelo grafico da Figura 6.30, percebe-se que os valores de energia especifica diminuem
com o aumento da velocidade de mergulho. Isto ja foi explicado nos graficos anteriores.

Fazendo uma analogia aos resultados da forga tangencial de corte, os valores de energia
especifica possuem um comportamento mais proximo do linear, no entanto, este
decrescimento sofre uma leve atenuacdo com o aumento da velocidade de avanco. Portanto,
como a forca de corte, 0 comportamento da energia especifica tende a um mesmo valor ou

faixa.

6.1.3 Emissédo Acustica (EA)

A emissdo acustica (EA) é caracterizada como uma energia resultante da interacdo entre
0 gréo abrasivo e a peca, que se propaga atraves da estrutura do material e da maquina.

Os gréaficos da emissdo acustica sdo apresentados separados pelo grupo de ensaio, ou
seja, um grafico para cada velocidade de avango. Cada gréfico possui os valores de todas as
repetibilidades, além do valor médio destas (Figuras 6.31 a 6.44).
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Figura 6.31 — Emissdo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,1 mm/min.
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Figura 6.33 — Emisséo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,3 mm/min.
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Figura 6.34 — Emissédo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,4 mm/min.
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Figura 6.35 — Emissdo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,5 mm/min.
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Figura 6.36 — Emissdo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,6 mm/min.
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Figura 6.37 — Emissédo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,7 mm/min.
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Figura 6.38 — Emisséo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,8 mm/min.
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Figura 6.39 — Emissédo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 0,9 mm/min.
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Figura 6.40 — Emissdo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 1,0 mm/min.
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Figura 6.41 — Emissao acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 1,25 mm/min.
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Emisséao Acustica RMS (Volts)
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Figura 6.42 — Emissédo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 1,5 mm/min.
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Figura 6.43 — Emissédo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 1,75 mm/min.
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Figura 6.44 — Emissdo acustica RMS para a velocidade de avanco (Vs) de 2,0 mm/min.

Como ja foi mencionado anteriormente, os fendbmenos relacionados a geracdo deste
sinal sdo: a fratura do grdo abrasivo; a fratura do ligante; e o atrito entre o grdo e a peca
(BIFFI, 2003).

A emissdo acustica, assim como a forca tangencial, aumentou com o acréscimo da
velocidade de mergulho do rebolo na peca. Isto acontece devido a maior intensidade destes
fendmenos relacionados a geracdo do sinal de emissdo acustica quando se dd o aumento da
velocidade de avango. Portanto, quanto maior for a velocidade de avan¢o maior sera a
emissdo acustica.

Pela analise das Figuras 6.31 a 6.44, ficam evidentes duas caracteristicas destes valores:
ao mesmo tempo em que uma mesma repetibilidade possui pouca variacdo ao longo do
ensaio; repetibilidades do mesmo grupo possuem grandes diferencas entre si, aumentando
assim o desvio-padrdo. Esta ultima ocorre com maior freqiiéncia para maiores valores de
velocidade de avanco, citando como exemplo, os ensaios E37 e E41 das duas Ultimas
velocidades de avanco.

Comportamentos deste tipo podem ser explicados pelo avivamento do rebolo entre um
ensaio e outro. Visto que por mais minucioso que seja, o fato de ter sido realizado

manualmente provoca uma certa diferenca entre a topografia de um ensaio e outro, que pode
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gerar pequenas disparidades nos valores obtidos. No entanto, sdo realizadas trés
repetibilidades para cada condicdo de ensaio.

A Figura 6.45 apresenta a média dos 40 ciclos dos valores das curvas médias de cada

grupo.
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Figura 6.45 — VValor médio da emisséo acustica RMS para todas as velocidades de avanco.

Segundo o grafico da Figura 6.45, pode-se perceber a tendéncia ja mencionada
anteriormente. Pois, com o aumento da velocidade de avanco, os valores aumentam mas esta
taxa de aumento tende a diminuir, indicando assim uma estabilizac&o dos valores.

As velocidades de 0,8 e 0,9 mm/min, assim como as de 1,75 e 2,0 mm/min, ficaram
abaixo da tendéncia mencionada. Isto também pode ser explicado pela afiacdo rebolo,

realizada manualmente.

6.1.4 Parametro DPO

Este parametro foi inicialmente idealizado para a deteccdo da queima no processo de
retificacdo. As Figuras 6.46 a 6.59 exibem os graficos para cada velocidade de mergulho.

Estes contém as trés repetibilidades e a média destes trés ensaios.
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Figura 6.46 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,1 mm/min.
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Figura 6.47 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,2 mm/min.
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Figura 6.48 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,3 mm/min.
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Figura 6.49 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,4 mm/min.
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Figura 6.50 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,5 mm/min.
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Figura 6.51 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,6 mm/min.
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Figura 6.52 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,7 mm/min.
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Figura 6.53 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,8 mm/min.
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Figura 6.54 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 0,9 mm/min.
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Figura 6.55 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 1,0 mm/min.
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Figura 6.56 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (V) de 1,25 mm/min.
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Figura 6.57 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 1,5 mm/min.
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Figura 6.58 — Parametro DPO para a velocidade de avanco (V) de 1,75 mm/min.
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Figura 6.59 — Pardmetro DPO para a velocidade de avanco (Vs) de 2,0 mm/min.
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De acordo com a Equacéo 4.5, o parametro DPO é a multiplicacdo da poténcia elétrica
média consumida pelo motor em um ciclo pelo desvio-padrdo do sinal RMS da emissao
acustica para 0 mesmo periodo. Assim, este parametro leva em consideragdo os valores de
todo o ciclo. Isto é muito importante, ja que a curva de cada variavel de saida (Ft, u, EA e
DPO) se comporta de maneira distinta para diferentes valores de velocidade de mergulho.

Em condi¢des mais brandas de corte, quando iniciava o tempo de spark-out, os valores
destas variaveis diminuiam e rapidamente chegavam ao seu valor em vazio, pois 0s Seus picos
maximos eram pequenos. De maneira que o grafico poderia ser ilustrado como em forma de
pequenos “degraus”. J& para condi¢des mais severas, ao iniciar o spark-out, os valores
diminuiam e formavam um grafico parecido com uma senoide. Sendo assim, 0 parametro
DPO leva em consideracao este comportamento de cada grafico.

Pelas Figuras 6.46 a 6.59, pbde-se observar que esta variavel também aumenta com o
acréscimo da velocidade de avanco. Isto fica claro pela Equacéo 4.5, pois o parametro DPO é
diretamente proporcional a poténcia elétrica e ao desvio-padrdo da emissédo acustica. A Figura

6.60 exibe o grafico com os valores médios dos 40 ciclos para cada velocidade de mergulho.
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Figura 6.60 — Valor médio do parametro DPO para todas as velocidades de avanco.
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A Figura 6.60 mostra que o parametro DPO tem um comportamento semelhante a forca
de corte, onde existe certa tendéncia dos valores a se conservarem em um nivel. Este
comportamento é mais nitido para esta variavel.

O parametro DPO sera utilizado nas RNA’s para a comparacao entre 0s seus resultados

e os obtidos das redes que utilizam a emisséo acustica e a forca tangencial de corte.

6.1.5 Desgaste Diametral do Rebolo

O rebolo de CBN possui um desgaste muito pequeno quando comparado a um rebolo de
oxido de aluminio. Isto se deve a maior dureza de seus grdos que acabam por manter a
capacidade de corte do rebolo durante tempos maiores (KOHLI et al., 1995).

A Figura 6.61 apresenta os valores médios do desgaste diametral do rebolo (um) para
todas as velocidades de mergulho utilizadas.

Deve-se ressaltar que foram obtidos os valores de desgaste diametral apds os 60 ciclos,
ou seja, no final de cada ensaio, sendo efetuadas 6 medicGes em posi¢des distintas de cada
tarugo onde foi “impresso” o degrau equivalente aos respectivos desgastes. Deste modo,

calculou-se a média aritmética das 6 medicdes e depois a média entre as 3 repetibilidades de

cada grupo.
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Figura 6.61 — Média do desgaste diametral para todas as velocidades de avanco.
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Observando a Figura 6.61, nota-se um comportamento proximo do linear. Deste modo,
o valor do desgaste diametral do rebolo tende a aumentar com a velocidade de mergulho. Isto
se deu pelo aumento da tenséo realizada na regido de contato, ocasionando trincas no ligante e
no gréo do rebolo.

E importante ressaltar que na analise proposta, deve-se trabalhar com faixas de valores e
ndo com valores absolutos. Existem problemas inerentes a maquina e ao proprio sistema de
medicdo que refletem na diferenca das medidas realizadas sob as mesmas condices de
ensaio.

Especificamente no fendbmeno de desgaste do rebolo, a falta de rigidez do sistema
maquina-ferramenta-peca, o desgaste de guias, ou até o desgaste de mancais da maquina,
pode interferir na eficiéncia do rebolo superabrasivo.

Assim como a for¢a tangencial de corte e conseqlientemente a energia especifica, o
desgaste do rebolo pode sofrer interferéncia de vibragdes provindas de fontes externas ao
processo em si. Neste caso, como o ligante do rebolo € vitrificado, qualquer vibragédo
adicional aos esforcos inerentes do processo pode provocar a fratura do ligante e o desgaste
irregular do rebolo.

Outro fator que deve ser levado em consideracdo € a velocidade periférica de trabalho
do rebolo de CBN que € proxima de 80 m/s. Este valor € mais que o dobro da velocidade
utilizada nesta pesquisa (30 m/s). Isto pode influenciar o mecanismo de desgaste do rebolo. E
importante observar que a maquina foi o fator limitante da velocidade periférica do rebolo

utilizada.

6.1.6 Rugosidade

Sabe-se que o acabamento superficial da peca pode afetar significativamente a
resisténcia de componentes submetidos a fadiga. A Figura 6.62 representa 0s valores médios
da rugosidade R, (um) para todas as velocidades de mergulho utilizadas.

Foram obtidos os valores de rugosidade ap6s os 60 ciclos de 200 um, ou seja, no final
de cada ensaio, sendo efetuadas 5 medi¢Ges em posicOes distintas de cada corpo de prova.
Deste modo, calculou-se a média aritmética das 5 medi¢cdes e depois a média entre as 3
repetibilidades de cada grupo de ensaios.

A rugosidade de uma peca retificada é influenciada por diversos parametros, tais como:
tamanho do gréo abrasivo; condigOes de dressagem; taxa de remocao de material; tempo de
centelhamento, lubri-refrigeracdo, entre outros fatores. Neste trabalho, apenas a velocidade de

mergulho foi alterada, ou seja, a taxa de remocéao de material.
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Figura 6.62 — Média da rugosidade para todas as velocidades de avanco.

Pela Figura 6.62, fica clara a influéncia da velocidade de mergulho na rugosidade final
do corpo de prova. Este sofre um agravamento em seu acabamento superficial com o aumento

da taxa de remocdo de material. Isto se da pelo aumento da largura de contato entre a aresta de

corte e a pega.
Neste caso, os resultados possuem um comportamento muito melhor definido de

linearidade ao longo do aumento da velocidade de avanco.
Além disso, pode-se observar um pequeno desvio-padrdo para a maioria dos grupos de

velocidade, indicando uma boa relacdo entre as repetibilidades das medicdes.

6.1.7 Circularidade

O erro de circularidade é um valor de extrema importancia para 0 processo de
retificacdo cilindrica que deve estar de acordo com a tolerancia especificada no projeto. Este
erro esta diretamente relacionado as condicdes de retificacdo adotadas e as solicitacdes

mecanicas.
A Figura 6.63 representa uma comparacdo entre os valores médios do erro de

circularidade (um) para todas as velocidades de mergulho. Estes valores foram obtidos no

final de cada ensaio, sendo efetuadas 3 medicGes em posicOes distintas da peca. Calculou-se
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entdo a média aritmética das 3 medicdes e depois a média entre as 3 repetibilidades de cada

grupo.
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Figura 6.63 — Média do desvio de circularidade para todas as velocidades de avanco.

Como pode ser visto na Figura 6.63, o erro de circularidade possui um desvio-padréo
muito alto para todos os grupos de ensaios. Este desvio-padrao esta relacionado com a grande
diferenca nos valores obtidos entre as repetibilidades.

Isto ocorreu, provavelmente devido a vibracdo da maquina, que pode ser provocada por
falta de rigidez do conjunto maquina-ferramenta-peca, desgaste de guias, rolamentos, entre
outros fatores. E importante ressaltar que os valores obtidos para a circularidade s&o
considerados baixos.

No entanto, observando apenas os valores médios, 0 mesmo comportamento visto para
as outras variaveis estudadas, com excecdo da energia especifica, pode ser observado na
circularidade, apesar das velocidades 0,2 e 0,4 mm/min.

Como os valores de desvio-padrdo ndo foram utilizados como inputs, ou dados de
entrada, das RNA'’s, a circularidade pdde ser aproveitada.

Cabe ressaltar que foram utilizados conjuntos de dados de caracteristicas diferentes

nas RNA’s. Portanto, todos os dados aqui apresentados foram utilizados.
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6.2 RESULTADOS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os resultados das redes neurais artificiais estdo concentrados em trés investigacdes
diferentes:
A determinacdo da quantidade de neurbnios da camada intermediaria para cada
RNA;
« A verificacdo do grupo de entradas que melhor representa o processo de
retificacdo para cada base de dados; e
A definicdo da RNA que obteve os resultados mais precisos na predi¢do das

variaveis propostas.

6.2.1 Escolha do NUmero de Neurdnios da Camada Oculta

Neste topico sdo apresentados os resultados dos testes com as diversas configuracdes de
camada oculta das redes neurais. Portanto, sera definido o nimero de neurdnios da camada
intermediaria para todas as RNA’s testadas.

Como ja foi mencionado no sub-item 5.7.4, cada RNA foi testada com um numero de
neurdnios da camada oculta variando de 4 a 12. Portanto, cada RNA possui 9 configuracbes

diferentes de neur6nios.

6.2.1.1 RNA’s da base de dados A

De acordo com a classificagdo adotada, as RNA’s desta base de dados foram

denominadas:
<+ MLP-A
< MLP-A);e
% MLP-Aj,.

As Figuras 6.64 a 6.72 exibem a regressao linear (apresentado como best linear fit) da
média dos resultados obtidos para as 10 simulagdes realizadas para a RNA MLP - A,, onde
as varidveis de entrada da rede sdo: o parametro DPO, o desgaste diametral do rebolo, a
velocidade de avanco e a energia especifica de retificacdo. Como pode ser observado, 0s
numeros sao apresentados no formato inglés, pois estes graficos sdo gerados pelo Matlab 6.5
gue possui como idioma padrdo o inglés. Deve-se considerar portanto, a virgula ao invés do
ponto.

E importante lembrar que nesta base de dados (A), os dados para a validacdo s&o

referentes apenas a trés velocidades, sendo estas: 0,3; 0,7; e 1,25 mm/min.
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Figura 6.64 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A, — 4x4x2.
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Figura 6.67 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A, — 4x7x2.

CIRCULARIDADE
Best Linear Fit: A=(0.77) T + ({0.267)
1
R = 0.946 iy
1 o]
« 09
o
Ll < Data Points
—— Best Linear Fit
iii KR=T
ov
ov 0.8 0.2 1 1.1
T

MLP - A, - 4x8x2

RUGOSIDADE

Best Linear Fit: A= (0.958) T + (0.0195)
0.75

R=0999

2 Data Points
—— Best Linear Fit
SR

0.4 06 o7 0.4
T

Figura 6.68 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A, — 4x8x2.
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Figura 6.70 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A, — 4x10x2.
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Figura 6.71 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A, — 4x11x2.
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Figura 6.72 — Regressdo linear da média das saidas paraa MLP — A, — 4x12x2.
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Nas Figuras 6.64 a 6.72, estdo representados as saidas das RNA’s. Para esta base de
dados, a validacao foi realizada com trés conjuntos de dados, portanto estes valores (predicdo
e valores reais) estdo representados nos graficos, onde, as regressdes lineares a direita sdo
referentes aos valores de circularidade e a esquerda aos de rugosidade.

Pode-se notar dentro de cada grafico o valor do coeficiente de correlacdo linear (R).
Este coeficiente € uma maneira de medir o grau de associacao linear entre a saida da rede
neural e os valores medidos. Quanto mais proximo de 1,0 for o coeficiente, melhor é a
predicdo da rede. Deste modo, as retas pontilhadas dos graficos representam os valores reais
(medidos) e as retas continuas os valores da predicdo da RNA.

Outra informacgéo encontrada nos graficos, € o coeficiente angular e linear da reta de
regressdo. Para o coeficiente angular, valores proximos de 1,0 sdo os ideais, ja para o
coeficiente linear, quanto mais proximo de 0 (zero) melhor ¢é a associagdo entre os resultados
obtidos das redes e os valores reais.

Na verificacdo destes valores, fica evidente a maior precisdo dos resultados para a
rugosidade. Isto acontece para todas as configuracdes da camada oculta. Esta caracteristica
pode ser observada nos coeficientes lineares, angulares e conseqlientemente nos coeficientes
de correlacgéo linear.

Este fato é explicado pelos dados de circularidade e rugosidade utilizados nas RNA'’s.
Os valores de rugosidade (Figura 6.62) possuem uma tendéncia muito mais clara do que os de
circularidade (Figura 6.63).

Isto também explica 0 comportamento das retas de regressdo linear da circularidade.
Estas estdo visivelmente mais deslocadas em relagéo a reta referente aos valores reais (retas
pontilhadas). Esta diferenca é maior no inicio da reta (primeira e segunda velocidades de
avancgo usadas na validacdo) e depois converge até bem proximo da reta pontilhada. Isto
indica que os resultados, ou saidas das RNA’s foram melhores e mais precisas para o ultimo
conjunto de dados (tltima velocidade de avanco).

Os valores da circularidade utilizados no treinamento da RNA podem ter prejudicado e
consequentemente aumentado o valor dos coeficientes de correlagao.

Esta afirmacdo pode ser comprovada pela Figura 6.63. Nesta figura pode-se perceber
que o valor para a velocidade 0,3 mm/min (usado na validacdo e construcao dos graficos de
regressao linear) esta entre dois valores (referentes as velocidades 0,2 e 0,4 mm/min) que
fogem a tendéncia percebida para o resto das velocidades. Portanto, a rede que foi treinada
para estes valores destoantes, deve responder na simulagcdo um valor de circularidade préximo

daqueles. Isso faz com que o erro entre a resposta e o valor real seja um pouco maior.
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A Tabela 6.1 a seguir exibe os erros de predicdo para cada conjunto de dados, ou
velocidade de avanco. Os valores de erros deste trabalho estdo em porcentagem. As variaveis

circularidade e rugosidade sdo representadas pelos seus simbolos: O e R,, respectivamente.

Tabela 6.1 — Erros (%) dos valores médios das saidas das RNA’s A,.

V:=0,3 mm/min Vi =0,7 mm/min Vi = 1,25 mm/min
ErroO | ErroR, | ErroO | ErroRa | ErroO | Erro R,
A —4x4x2 | 9,2349 1,8520 | 11,1938 | 1,7552 0,7123 1,4948
A, —4x5x2 | 7,4788 1,7871 | 10,6426 | 0,6448 | 0,8481 | 0,8454
A, —4x6x2 | 8,7345 1,6329 | 16,3844 | 2,2612 0,0472 0,2296
A —-4x7x2 | 8,1951 | 0,6881 | 14,4727 | 0,9735 | 0,2768 1,4628
A —4x8x2 | 8,7497 1,6514 | 12,7283 | 2,0993 | 0,2073 | 0,9486
A —4x9x2 | 9,8398 1,2746 | 15,1446 | 15678 | 0,5632 1,3373
A, -4x10x2 | 8,4085 2,2597 | 11,9741 | 0,3594 | 0,6355 1,0351
A —4x11x2 | 8,7981 1,1438 | 7,64240 | 2,1013 0,6693 1,3442
A -4x12x2 | 8,8417 1,0612 | 14,3069 | 3,7189 0,0110 1,0902

A Tabela 6.2 apresenta a média dos erros da Tabela 6.1 e os valores dos coeficientes de
correlacdo (R) retirados dos gréaficos. Esta tabela serviu como objeto de tomada de deciséo,
pois 0 nimero de neurdnios da camada interna foi determinado pela média total dos erros

percentuais entre a circularidade e rugosidade.

Tabela 6.2 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlacdo (R) das RNA’s A,.

ars0 | errosre | doserros | R(©) | R(R
A\ — 4x4x2 7,0470 1,7006 4,37380 0,960 | 0,999
A — 4x5x2 6,3232 1,0924 3,70780 0,960 1,0
A — 4x6x2 8,3887 1,3745 4,88160 0,900 | 0,998
A —4xX7x2 7,6482 1,0415 4,34485 0,922 1,0
A —4x8x2 7,2284 1,5664 4,39740 0,946 | 0,999
A —4x9x2 8,5158 1,3932 4,95450 0,912 1,0
A —4x10x2 7,0060 1,2181 4,11205 0,950 1,0
A —4x11x2 5,7033 1,5298 3,61655 0,989 | 0,999
A, —4x12x2 7,7199 1,9568 4,83835 0,929 | 0,997
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A Tabela 6.1 mostra valores proximos do real para a rugosidade e valores menos
precisos para a circularidade. Por esta tabela, € possivel entender melhor o comentario feito a
respeito da distancia das retas nos graficos de regressdo, ja que os valores do erro para a
circularidade sdo bem maiores para as velocidades 0,3 e 0,7 mm/min do que para a Ultima
(1,25 mm/min).

Pela Tabela 6.2, pode-se notar que para a RNA A;, o0 menor erro na predicdo da
circularidade e rugosidade é gerado pela rede de 11 neurénios na camada intermediéria.
Portanto, esta RNA sera representada por MLP — A, — 4x11x2.

Os préximos graficos sdo referentes as regressdes lineares da média das saidas das
RNA’s MLP — A, e séo exibidas nas Figuras 6.73 a 6.81.
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Figura 6.73 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A;; — 5x4x2.
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Figura 6.74 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A;; — 5x5x2.
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Figura 6.75 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A;; — 5x6x2.
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Figura 6.76 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A;; — 5X7x2.
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Figura 6.77 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — A;; — 5x8x2.
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Figura 6.78 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — A;; — 5x9x2.
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Figura 6.79 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A}, — 5x10x2.
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Figura 6.80 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A}, — 5x11x2.
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Figura 6.81 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A;; — 5x12x2.

Estas redes possuem como entrada: a forca tangencial de corte; a emissdo acustica, a
velocidade de avango, a energia especifica e 0 desgaste diametral do rebolo.

Pelas Figuras 6.73 a 6.81, pode-se perceber novamente a maior precisdo na predicdo
para os valores de rugosidade, ja que as duas retas estdo praticamente sobrepostas. Isto se
reflete nos valores do coeficiente de correlacdo linear, que em sua grande maioria, possuem
1,0 como valor, indicando uma associacdo ideal. J& na predicdo da circularidade, as retas da
regressdo apresentam o mesmo aspecto das RNA’s A, distantes da reta ideal. Apresentam
também uma maior distancia para os valores de 0,3 e 0,7 mm/min, gerando um maior erro.

A Tabela 6.3 a seguir mostra os valores dos erros médios das saidas destas RNA’s.

Tabela 6.3 — Erros (%) dos valores médios das saidas das RNA’s Ay,.

Vi = 0,3 mm/min Vi = 0,7 mm/min Vi = 1,25 mm/min
ErroO | ErroR, | ErroO | ErroRa | ErroO | Erro R,
Aj—5x4x2 | 2,1839 0,058 15,1618 | 2,2673 0,8996 | 0,5513
Aj—5x5x2 | 3,8079 1,1626 | 12,8209 | 1,1358 1,0932 1,6474
A —-5x6x2 | 15675 | 0,2301 9,7134 | 0,5961 3,2410 1,0617
A -5x7x2 | 1,5313 | 0,0612 7,3577 2,6648 1,0996 0,9483
Aj—-5x8x2 | 2,1033 | 0,3890 6,6894 | 0,9159 0,8749 1,1333
Ap-5x9%x2 | 2,2963 | 0,0999 7,7846 | 0,7817 3,5531 0,4170
A —-5x10x2 | 2,9126 | 0,4178 | 10,7828 | 1,4362 1,3207 1,3483
Ay -5x11x2 | 2,4922 | 05144 | 9,7005 | 0,4938 1,8490 1,2712
A —5x12x2 | 2,3325 | 0,5042 9,4127 | 0,1482 1,1642 0,4937
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Observando a Tabela 6.3, fica claro a menor precisdo na predicdo dos valores de

circularidade. Para a circularidade, a pior predicdo para os valores de velocidade de avanco

igual a 0,3 e 0,7 mm/min também se repete nas RNA’s A,.

A Tabela 6.4 apresenta a média dos erros da Tabela 6.3 e os valores dos coeficientes de

correlacédo (R) retirados dos graficos.

Tabela 6.4 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlacdo (R) das RNA’s Ay,.

ars0. | rrosk, | doserros | RO | RR
Ay —5x4x2 6,0818 0,9589 3,50350 0,891 | 0,999
Ay — 5x5x2 5,9073 1,3153 3,61130 0,922 1,0
Ay — 5x6x2 4,8406 0,6293 2,73495 0,930 1,0
Ay = 5X7x2 3,3295 1,2248 2,27715 0,972 | 0,998
Ay —5x8x2 3,2225 0,8128 2,01765 0,979 1,0
Ay — 5x9x2 4,5447 0,4329 2,48880 0,952 1,0
Ay —5x10x2 5,0054 1,0675 3,03645 0,941 1,0
Ay —5x11x2 4,6805 0,7598 2,72015 0,947 1,0
Ay —5x12x2 4,3031 0,3821 2,34260 0,955 1,0

Analisando-se a Tabela 6.4, tem-se que a rede neural MLP — A; — 5x8x2, com 8

neurbnios na camada oculta obtém a melhor predicdo. Esta configuragcdo possui o valor do

coeficiente de correlacdo referente a circularidade mais proximo do ideal (1,0). Como na

RNA - Ay, a média dos erros na predicdo da circularidade foi decisiva para a escolha do

ndmero de neurdnios da camada intermedidria.

Posteriormente serd definida a quantidade de neurbnios do Ultimo grupo de entradas

para a base de dados A. As entradas citadas sdo: o parametro DPO; a forga tangencial de

corte; a emissdo acustica; o desgaste diametral do rebolo; a velocidade de avanco e a energia

especifica de retificacdo.

Portanto, as Figuras 6.82 a 6.90 exibem a regressédo linear da média das saidas obtidas

para as 10 simulacOes realizadas para a RNA MLP — Ay,.
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Figura 6.82 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A — 6x4x2.
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Figura 6.83 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — A;;; — 6x5x2.
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Figura 6.84 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A — 6x6X2.
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Figura 6.85 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A} — 6X7x2.
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Figura 6.86 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — A} — 6x8x2.
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Figura 6.87 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — A} — 6x9x2.
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Figura 6.88 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A — 6x10x2.
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Figura 6.89 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — A, — 6x11x2.
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Figura 6.90 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — A — 6x12x2.
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As mesmas observacdes anteriores feitas as RNA’s A, e Ay, se repetem para as RNA’s
An. Nestas, a predicdo para os valores de circularidade sdo prejudicados pelos dados de
treinamento. Ja a rugosidade possui todos os valores do coeficiente de regressdo iguais ou
muito proximos de 1,0. A Tabela 6.5 exibe os erros da predicdo de O e R, para estas RNA’s.

Tabela 6.5 — Erros (%) dos valores médios das saidas das RNA’s Ay,.

Vi =0,3 mm/min Vs = 0,7 mm/min Vi = 1,25 mm/min
ErroO | ErroRa | ErroO | ErroRa | ErroO | Erro R,
A — 6x4x2 2,1052 0,9094 | 13,1735 | 2,1892 1,5146 1,7374
Ay — 6x5x2 2,4352 | 0,1105 | 11,9994 | 0,0562 1,0247 1,4790
Ay — 6X6x2 1,6725 | 0,1004 7,0064 | 3,0259 | 0,5157 1,1783
Ay — 6X7Xx2 1,2931 | 0,4607 | 10,4193 | 1,7801 0,4189 0,3649
Ay — 6x8x2 2,2104 | 0,2936 | 9,9018 | 0,0979 | 0,6327 0,0224
Ay — 6x9x2 1,5607 | 0,0863 7,8149 | 0,7630 | 0,1738 0,6217
A —6x10x2 | 2,0480 | 0,0942 | 10,4493 | 0,5985 2,0154 | 0,9952
Ay —6x11x2 | 2,7391 | 0,2326 7,3282 | 0,6875 | 0,9687 1,0965
Ay —6x12x2 | 3,0915 | 0,7306 | 9,7085 | 0,4705 | 0,6471 0,1798

A Tabela 6.5 também apresenta as mesmas caracteristicas das outras ja discutidas. Fica
clara a pior predicdo da circularidade para as velocidades 0,3 e 0,7 mm/min. A Tabela 6.6

apresenta a média dos erros e os valores dos coeficientes de correlagdo (R).

Tabela 6.6 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlacdo (R) das RNA’s Ay.

rs0 | errosre | doserros | R(©) [ R(R
A — 6x4x2 5,5978 1,6120 3,60490 0,909 | 0,999
Ay — 6X5%2 5,1531 0,5485 2,85080 0,929 1,0
Ay — 6X6x2 3,0649 1,4349 2,24990 0,978 | 0,997
Ay — 6X7X2 4,0438 0,8686 2,45620 0,949 | 0,999
Ay — 6x8x2 4,2483 0,1380 2,19315 0,955 1,0
Ay — 6X9x2 3,1831 0,4903 1,83670 0,975 1,0
An — 6x10x2 4,8376 0,5626 2,70010 0,936 1,0
Ay — 6x11x2 3,6786 0,6722 2,17540 0,976 1,0
Ay — 6x12x2 4,4824 0,4603 2,47135 0,959 1,0
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Observando-se a Tabela 6.6, tem-se que a configuracdo 6x9x2 possui a menor média
total dos erros de circularidade e rugosidade. Apesar disso, ndo se repetiu nestas RNA’s, o
fato de que a configuracdo com menor média total dos erros também possuia o coeficiente de
correlagdo mais proximo de 1,0, em se tratando de circularidade. Neste caso, as configuragdes
com 6 e 11 neurbnios na camada interna possuem coeficientes mais proximos de 1,0 do que a
6x9x2, mesmo esta possuindo uma menor média total, o que difere dos casos anteriores.

Com o numero de neurdnios da camada oculta das trés RNA’s de base de dados A

definidas, sdo apresentados agora os resultados restantes para as RNA’s de base de dados B.

6.2.1.2 RNA’s da base de dados B

As RNA’s desta base de dados foram denominadas:

s MLP - By;
< MLP-B,; e
DS MLP—B|||.

As Figuras 6.91 a 6.99 exibem a regresséo linear da média dos resultados obtidos para
as 10 simulacdes realizadas para a RNA MLP - By, onde as variaveis de entrada da rede sdo:
0 parametro DPO, o desgaste diametral do rebolo, a velocidade de avanco e a energia
especifica de retificagao.

Nesta base de dados (B), foram utilizados 420 conjuntos para o treinamento e 140 para a
validacao.
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Figura 6.91 — Regresséo linear da média das saidas para a MLP — B — 4x4x2.
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Figura 6.92 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B — 4x5x2.
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Figura 6.93 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B — 4x6x2.
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Figura 6.94 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B, — 4x7x2.
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Figura 6.95 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — B, — 4x8x2.
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Figura 6.96 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B; — 4x9x2.
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Figura 6.97 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B, — 4x10x2.

147



CIRCULARIDADE

Best Linear Fit: A= ([0.913) T +(0.0803)
1.2

R=0.934

< 08
D7
D'E < Data Points
—— Best Linear Fit
fati w2
0.4
06 0.a 1 12 1.4

MLP - B,- 4x11x2

RUGOSIDADE

Best Linear Fit: A= (1) T + (-0.00198)
1

R =0.998

0.8

0.6

B < Data Points
—— Best Linear Fit
S,

0.2

02 0.4 06 08 1
Ak

Figura 6.98 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — B; — 4x11x2.
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Figura 6.99 — Regressao linear da média das saidas paraa MLP — B| — 4x12x2.

Primeiramente, pode-se perceber que a quantidade de pontos é muito maior que nos
graficos da base de dados A, devido a diferenca do ndmero de conjuntos utilizados na
validacao.

Observando os graficos atentamente, nota-se a mesma caracteristica de todos os gréaficos
referentes a base de dados A. Ou seja, as retas de regressao linear para os resultados de
circularidade possuem um deslocamento em relacdo a reta de regressao dos valores reais. Isto
é absolutamente normal, pois os valores de circularidade sdo iguais para as duas bases de
dados, o que muda €é a quantidade destes dados, ja que a base de dados B repete todos os
valores para cada um dos 40 ciclos.

Analisando as retas da regressao linear de circularidade, é possivel perceber que este
deslocamento citado acima, ou seja, a distancia entre a reta de regressdo linear das saidas da

rede e os valores reais é maior para as menores velocidades.
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De acordo com o grafico da Figura 6.63, no qual os valores de circularidade utilizados
nas RNA’s sdo expostos em um grafico de coluna, nota-se que os valores para as velocidades
mais altas possuem uma tendéncia mais definida do que os das velocidades de mergulho mais
baixas. Isto explica porque as retas de regressdo linear das saidas da rede estdo mais proximas
da reta ideal para as maiores velocidades.

Caso fosse apresentado aqui os valores dos erros da predicdo referentes a cada conjunto
de ensaios, como nos resultados da base de dados A, seria observado que estes erros sdo
menores para as velocidades mais altas.

No entanto, pelo fato de ter sido utilizado na validagdo 140 conjuntos de dados (10
conjuntos para cada velocidade), os resultados desta base de dados sdo apresentados em uma
Unica tabela contendo a média dos erros para a circularidade e rugosidade.

Além disso, estas tabelas também apresentam a média total e os valores dos coeficientes
de correlacdo (R) de circularidade e rugosidade retirados dos graficos.

A Tabela 6.7 a seguir mostra estes valores referentes ao primeiro grupo de variaveis de

entrada.

Tabela 6.7 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlacdo (R) das RNA’s B.

A e
B — 4x4x2 4,8833 3,5982 4,24075 0,921 | 0,994
Bi — 4x5x2 4,6971 2,5069 3,60200 0,924 | 0,997
B — 4x6x2 4,6470 2,4691 3,55805 0,930 | 0,996
Bi — 4x7x2 4,6801 2,2998 3,48995 0,929 | 0,997
B —4x8x2 43177 2,0552 3,18645 0,934 | 0,997
B — 4x9x2 4,9261 2,0222 3,47415 0,934 | 0,997
B —4x10x2 4,8981 2,3392 3,61865 0,933 | 0,997
B, — 4x11x2 4,1805 1,9405 3,06050 0,934 | 0,998
B —4x12x2 4,3717 2,1854 3,27855 0,936 | 0,997

Segundo a Tabela 6.7, a configuracdo de rede com 11 neurdnios na camada interna € a
que possui uma melhor precisdo na predicdo da circularidade e rugosidade.

O valor do coeficiente de correlacdo da rugosidade é o mais préximo do 1,0 nesta
configuracdo, o que ndo acontece para a variavel circularidade, que tem a configuracdo

4x12x2 com o valor mais proximo de 1,0. Apesar disso, esta RNA com 12 neurdnios na
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camada intermediaria possui uma média de erro de circularidade maior do que a configuragédo

4x11x2. Isto ratifica a escolha da rede neural com 11 neurdnios na camada oculta.

Em seguida sdo apresentados os graficos de regressao linear referente as redes neurais

MLP - By, (Figuras 6.100 a 6.108). Estas redes possuem como variadveis de entrada: a forca

tangencial de corte; a emissdo acustica, a velocidade de avango, o desgaste diametral do

rebolo e energia especifica de retificacao.
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Figura 6.100 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By — 5x4x2.
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Figura 6.101 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — B, — 5x5x2.
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Figura 6.102 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By, — 5x6x2.
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Figura 6.103 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,; — 5x7x2.
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Figura 6.104 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,; — 5x8x2.
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Figura 6.105 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — B, — 5x9x2.
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Figura 6.106 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By, — 5x10x2.
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Figura 6.107 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B, — 5x11x2.

152
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Figura 6.108 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,; — 5x12x2.

Segundo os graficos das Figuras 6.100 a 6.108, as mesmas observaces feitas para as
RNA'’s ja vistas até aqui sdo mantidas. Assim, a reta de regresséo linear para a circularidade
possui uma pior associacdo com os valores reais quando comparada com a rugosidade.
Também se observam neste caso os piores resultados da predi¢do da circularidade para as
velocidades mais baixas.

O coeficiente de correlacdo para a rugosidade novamente possui valores bem proximos
de 1,0, indicando uma boa precisao na predicéo.

A tabela abaixo indica as médias do erro na predicdo para a circularidade e rugosidade,
assim como a média total destes erros e os valores do coeficiente de correlacdo para as

respectivas variaveis.

Tabela 6.8 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlagdo (R) das RNA’s By,.

et | et [ ettt [ n o [ mem
B — 5x4x2 4,5302 3,2305 3,88035 0,929 | 0,993
B — 5x5x2 4,0568 2,4483 3,25255 0,943 | 0,996
B — 5x6x2 3,7330 2,3520 3,04250 0,946 | 0,996
B — 5Xx7x2 3,6345 2,2043 2,91940 0,946 | 0,997
By — 5x8x2 3,7135 1,9817 2,84760 0,944 | 0,997
By — 5x9x2 3,5993 1,7486 2,67395 0,951 | 0,998
By — 5x10x2 3,6151 1,6330 2,62405 0,952 | 0,998
B —5x11x2 3,8260 1,8125 2,81925 0,955 | 0,997
B — 5x12x2 3,2871 1,5950 2,44105 0,952 | 0,998
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A Tabela 6.8 exibe a configuracdo 5x12x2 como a melhor opcao para a quantidade de

neuronios presentes na camada oculta da RNA. Este arranjo apresenta 0 menor erro na

predicéo tanto da circularidade quanto da rugosidade.

A sequir, para definir esta fase da andlise referente ao nimero de neurdnios da camada

intermedidria, sdo apresentados os graficos do ultimo grupo de dados relativo a esta base de

dados. Sendo este formado pela forca tangencial de corte, emissdo acustica, parametro DPO,

velocidade de avango, desgaste diametral do rebolo e energia especifica de retificacéo.

Estes gréaficos estdo representados nas Figuras 6.109 a 6.117, que exibem a regressdo

linear da média das saidas obtidas para as 10 simulacdes realizadas para a RNA MLP — Byy;.
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Figura 6.109 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By, — 6x4x2.
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Figura 6.110 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,;; — 6x5x2.
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Figura 6.111 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,;; — 6x6x2.

CIRCULARIDADE

Best Linear Fit: A = {0.946) T + (0.0572)

1.2

T

=« 048
D'EQ < Data Points
—— Best Linear Fit
prim MOSST
0.4
0.6 08 1 12 1.4

Best Linear Fit: A= {17 T + (0.00145)

1

0s

0.6

0.4

0.2

0.

M LP = Bm' 6}(7}(2

RUGOSIDADE

R =0.997

< Data Points
—— Best Linear Fit
il mET

2 0.4 06 08
T

Figura 6.112 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By, — 6X7x2.
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Figura 6.113 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,;; — 6x8x2.
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Figura 6.114 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — B,;; — 6x9x2.
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Figura 6.115 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — By;; — 6x10x2.
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Figura 6.116 — Regressdo linear da média das saidas para a MLP — By — 6x11x2.
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R=05951

R =0.993

0.8

D'ES < Data Points 0 @ Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
- AT - A=T
0.4 02
& 0.a 1 12 1.4 0z 0.4 06 na 1
T T

Figura 6.117 — Regressao linear da média das saidas para a MLP — By;; — 6x12x2.

As observacOes realizadas para os graficos de regressdo linear dos resultados de
circularidade e rugosidade se repetem novamente. A predicdo da rugosidade se mostrou mais
precisa do que a circularidade. Os seus valores de coeficiente de regressao linear sdo bem
préximos de 1,0, indicando uma associacdo bem préxima do ideal. A circularidade por sua
vez, possui coeficientes de correlagéo linear menores e retas ligeiramente deslocadas das retas
ideais, indicando uma pior predicéo.

A Tabela 6.9 exibe os valores destes erros, assim como o coeficiente de correlacdo

linear para as configuracgdes acima.

Tabela 6.9 — Média dos erros (%) e valores do coeficiente de correlacdo (R) das RNA’s Byj,.

N e
Bin — 6x4x2 4,3641 2,6427 3,5034 0,942 | 0,995
By — 6x5x2 4,1085 2,3743 3,2414 0,947 | 0,996
B — 6x6x2 4,4610 2,0392 3,2501 0,944 | 0,997
B — 6x7x2 4,2515 1,9807 3,1161 0,946 | 0,997
B — 6x8x2 3,9427 1,9518 2,94725 0,948 | 0,997
B — 6x9x2 4,1946 1,5615 2,87805 0,948 | 0,998
B — 6x10x2 3,7947 1,6522 2,712345 0,953 | 0,998
B — 6x11x2 4,0055 1,7280 2,86675 0,950 | 0,998
B — 6x12x2 4,0098 1,8308 2,9203 0,951 | 0,998
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Pela Tabela 6.9, o arranjo que apresenta 0 menor erro médio total é o 6x10x2 que
também apresenta 0s maiores valores do coeficiente de correlacdo linear para ambas as
variaveis.

Portanto, as configurac@es finais obtidas das redes neurais artificiais foram:

% MLP - A, - 4x11x2;
s MLP - Ay —5x8x2;

¢ MLP - Ay — 6x9%2;
« MLP - B, - 4x11x2;
¢ MLP - B, - 5x12x2; e
% MLP - By;; — 6x10x2.

6.2.2 Comparacdo Entre as RNA’s

Para a comparagéo final entre as RNA’s selecionadas no item 6.1.1, foram executados
10 treinamentos para cada configuracdo. Todos os dados disponiveis em cada base de dados
foram utilizados.

Apbs cada treinamento, foi realizada uma simulacdo utilizando novamente todos os
dados possiveis de cada base de dados. Assim, foi escolhido o melhor resultado dos 10
treinamentos e simulagdes para a comparagao final.

Primeiramente, sdo exibidos os graficos de regressdo linear para as redes neurais da

base de dados A. Estes graficos sdo representados nas Figuras 6.118 a 6.120 a seguir.

MLP - A, -4x11x2
CIRCULARIDADE RUGOSIDADE
Best Linear Fit: A= {0998 T +({0.0194)  Best Linear Fit: A= {0991 T + (0.00268)
1.4 . . . 1 . : d
R=0.5997 R=0999
1.2 1 0.8
1 = 0B
=y
0.8 & Data Points 0.4 < Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
- A=T cmme =T
0.& . 0.2 .
0.5 0.8 1 1.2 1.4 0.2 0.4 0.6 0.8 1
T T

Figura 6.118 — Regressdo linear dos resultados da RNA MLP — A, — 4x11x2.

158



MLP -A,- 5x8x2
CIRCULARIDADE RUGOSIDADE
Best Linear Fit: A= {0990 T + (000699  Best Linear Fit: A= {0.993) T + (0.00125)
1.4 . . . 1 . . .
R=0.993 R =099
1.2 0.8
1 < 0B
T
0.8 Z Data Points 0.4 i Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
- A=T - A=T
0.E . 0.2 .
0.6 0.e _?_ 1.2 1.4 0.2 0.4 0.& 0.e 1
T

Figura 6.119 — Regressao linear dos resultados da RNA MLP — A;; — 5x8x2.

MLP -A,- 6X9x2
CIRCULARIDADE RUGCSIDADE
Best Linear Fit: A= (1.011T + (-0.0107) Best Linear Fit: A= (13T + (0.000215)
: . : 1 . ; :
F=0.5933 —
12+ . R
et .
1 L 4
< « 0GB} ]
0et . 04l
< Data Points ’ < Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
e AT e AT
0E : 0.2 :
06 0.8 1 1.2 1.4 0.2 0.4 0.5 0.a 1
T T

Figura 6.120 — Regressao linear dos resultados da RNA MLP — A}y, — 6x9x2.

Para esta base de dados, as Figuras 6.118 a 6.120 apresentam valores dos coeficientes
de correlagdo tanto para a rugosidade quanto para a circularidade muito proximos de 1,0.
Indicando uma boa predicao das redes neurais, ou seja, resultados muito proximos dos reais.

Para o primeiro grupo de entradas, onde o parametro DPO ¢é a variavel diferente e a

velocidade de corte, o desgaste diametral do rebolo e a energia especifica as variaveis

159



comuns, o coeficiente de correlacdo para a circularidade, apesar de muito proximo de 1,0, é 0
valor mais baixo das trés redes neurais.

Isto indica que, ao contrario do que se esperava, 0 parametro DPO ndo foi capaz de
suprir as entradas de forca tangencial de corte e emissdo acustica. Neste sentido, esperava-se
que esta rede neural (grupo I) obtivesse resultado igual ou até mais preciso do que a rede
referente as entradas de forca tangencial de corte e emissdo acustica (grupo Il), 0 que nao
ocorreu.

No entanto, pdde-se verificar que quando o par@metro DPO foi adicionado a entrada da
RNA contendo a forca tangencial de corte e a emissdao acustica (MLP — Ay — 6x9x2 na
Figura 6.120), a predicdo da rede sofre uma ligeira melhora.

Isto indica que este parametro (DPO) nao substitui de forma idéntica a forca tangencial
de corte e a emissdo acustica. No entanto, este pardmetro somado a forca e emissdo acustica
como entradas de uma rede neural, é benéfica e ndo prejudica de forma alguma a predicdo da
rede.

Fica claro observar aqui que estas observacdes sdo validas para redes neurais que se
utilizam de uma base de dados pequena, como a base de dados A utilizada.

Os graficos das regressdes lineares para as redes neurais escolhidas da base de dados B
sdo exibidos a seguir (Figuras 6.121 a 6.123).

MLP - B,- 4x11x2

CIRCULARIDADE RUGOSIDADE
Best Linear Fit: A= (0.882) T + (0.11) Best Linear Fit: A= (0.991) T + (0.0051)
1.2 . : : 1 : : :
R =0.945

F=0.995

1 . 0.8
L0385 1 <€ Ok
0.6 0.4

< Data Points & Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
N o s

. 0.2 . AT

0& 0.8 1 et 1.4 0.2 0.4 0.6 0.8 1
T T

Figura 6.121 — Regressao linear dos resultados da RNA MLP — B, — 4x11x2.
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< Data Points

—— Best Linear Fit
S ."I:l". = T

0.4 .

06 0a 1 1.2 1.4

T

MLP -B,- 5x12x2

CIRCULARIDADE RUGOSIDADE
Best Linear Fit: A= (0.891) T +(0.102)  Best Linear Fit: A= (0.995) T +(0.00317)
12 . . . 1 . . .
R =0.956 R=0997
1 08| '
< 08g 0G| ]
il | 04}

 Data Points

—— Best Linear Fit
et ."I:l". = T

0z

0.2 0.4 0.6 0. 1
T

Figura 6.122 — Regressao linear dos resultados da RNA MLP — By, — 5x12x2.

MLP 'Bm' 5}{1 0}{2

CIRCULARIDADE RUGCOSIDADE
Best Linear Fit: A= (05813 T +(0.07559) Best Linear Fit: A= ({0.996) T + {0.0024)
1.2 - . - 1 . : .
ol 2 R=0993
1+ o0&t .
<08 06} -
E:3 . < Data Points dar  Data Points
—— Best Linear Fit —— Best Linear Fit
e A=T e AT
0.4 . 0.2 .
0.5 0.8 1 1.2 1.4 02 0.4 06 0.8 1
T T

Figura 6.123 — Regressao linear dos resultados da RNA MLP - By, — 6x10x2.

De acordo com as Figuras 6.121 a 6.123, nota-se uma sensivel melhora para a predicao
da rugosidade quando existe a adicdo de entrada na rede e uma melhora consideravel para a
estimacdo da circularidade. Ou seja, quanto maior for a quantidade de entradas, melhor é a
predicdo da rede. Esta afirmacéo é valida para o universo das varidveis testadas.

Neste caso, como a base de dados B é muito maior do que a base de dados A, é normal

que os resultados desta sejam menos precisos.
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No entanto, estas redes neurais sdo mais completas pela préopria base de dados. Ja que
foram treinadas com todos os 40 ciclos de cada velocidade de avancgo. Portanto, estas redes
tém um poder de generalizacdo maior que as redes da base de dados A, ou seja, conseguem
extrair mais “conhecimento” do processo que as redes referentes a base de dados A.

N&o € o intuito deste trabalho realizar uma comparacdo entre as duas bases de dados,
mas sim, verificar a possibilidade do uso de ambas.

A Tabela 6.10 a seguir mostra os resultados das médias dos erros obtidos das

simula¢fes com todos os dados disponiveis.

Tabela 6.10 — Média dos erros (%) dos resultados para as configuragdes finais das RNA’s.

RNA’S Média dos | Média dos | Média total
erros O erros Ry dos erros
MLP - A, - 4x11x2 1,7709 1,0100 1,39045
MLP - A, — 5x8x2 0,8152 1,0166 0,91590
MLP — Ay — 6x9x2 0,8976 0,2707 0,58415
MLP - B, — 4x11x2 3,7350 2,5774 3,15620
MLP - By, — 5x12x2 3,2809 2,1392 2,71005
MLP - By, — 6x10x2 3,2769 1,9286 2,60275

A Tabela 6.10 resume os comentérios feitos anteriormente. A predi¢cdo melhora com o
acréscimo de dados de entrada. Esta melhora € em maior proporcao para as redes de base de
dados A.

162



7 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos no capitulo 6 deste trabalho e na revisdo bibliografica

feita a respeito deste assunto, conclui-se que:

X/
£ X4

X/
**

Os estudos referentes a predicdo de erros geométricos e dimensionais, assim
como de acabamento superficial de pecas retificadas, ndo sdo suficientes e
apesar da ampliacéo das pesquisas relacionadas ao processo de retificacdo, ndo
existe uma pesquisa direcionada a se obter um sistema confidvel na predicéo
destes parametros, de forma a diminuir a necessidade de medicdes;

Pelos resultados obtidos de circularidade, verificou-se a necessidade de uma
variavel de entrada da RNA que represente a rigidez dindmica do sistema
maquina-ferramenta-peca;

Os resultados da predicdo de rugosidade foram muito proximos dos valores
reais, indicando uma boa representacdo das varidveis de entrada para os
fendmenos fisicos ligados a rugosidade.

O parametro DPO néo foi capaz de gerar menores erros na predi¢do quando este
substituia as variaveis: forca tangencial de corte e emissédo acustica;

N&o € possivel a comparacdo dos resultados entre as duas bases de dados, pois a
base de dados B, apesar de resultar em predicbes menos precisas que 0S
resultados da base de dados A, representa mais fielmente os fendbmenos fisicos
do processo de retificagédo; e

Ainda acerca da base de dados B, esta se mostrou confiavel o suficiente para ser
utilizada no treinamento de uma RNA de controle online do processo baseado na
predicdo dos parametros finais da pega retificada.
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8 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com base nos estudos realizados e nas conclusdes alcancadas, as sugestfes sdo:
A adigdo de um acelerémetro como uma alternativa de se obter uma varidvel que
represente a rigidez do sistema. Existem inimeras possibilidades de se tratar este
sinal e extrair o maximo de caracteristicas possiveis. Uma é utilizar o valor RMS
como também o valor da Transformada Rapida de Fourier;

¢+ A utilizacdo de outros parametros derivados da emissdo acustica como dados de
entrada da rede neural e a verificacao de sua contribuicdo a predigéo;

% A adocdo de um sistema que consiga medir de modo preciso a velocidade de
avanco do rebolo. Como exemplo: a utilizacdo de réguas opticas; e

A montagem de um sistema inteligente de arquitetura aberta utilizando as redes
neurais artificiais no controle do processo com a predi¢do dos parametros finais

da peca.
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