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RESUMO

A dressagem € um processo essencial para a usinagem, pois impacta
diretamente na qualidade superficial de pecgas retificadas. A dressagem consiste em
recompor a caracteristica cortante dos gréos abrasivos da superficie do rebolo ap6s
sucessivas retificacdes, a partir da remocéo de material pela ponta do dressador de
diamante. O dressador pode ser monitorado em tempo real utilizando sensores, a fim
de garantir a qualidade no processo da dressagem e fornecer informacdes da
condicdo da ferramenta, sem precisar interromper 0 processo de usinagem. Assim,
este trabalho prop6e um método para predicdo da largura de atuacdo do dressador
de diamante, utilizando sinais de emissdo acustica e redes neurais artificiais. Sabe-se
que a largura de atuacdo do dressador impacta diretamente na dressagem, pois
determina a agressividade que é gerada no rebolo. Por isso, um sistema de
monitoramento online que seja capaz de predizer um passo a frente a condicdo do
dressador seria de grande valia para o processo, pois extinguiria a necessidade de
paradas para monitoramento direto, reduziria a atuagdo dos operadores e evitaria a
subutilizacdo ou sobreutilizacdo da ferramenta. Para este fim, os experimentos foram
realizados em uma retificadora plana equipada com rebolos abrasivos de éxido de
aluminio e dressadores piramidais de ponta Unica, do tipo natural. Os sinais de
emissao acustica foram aquisitados a uma frequéncia de 2 MHz e processados
utilizando filtros digitais e diferentes estatisticas, como RMS, ROP, power law, CFAR
e MVD. Dois tipos de redes neurais foram desenvolvidos, um para estimacéo e outro
para predicdo, sendo que a saida da primeira rede € utilizada como entrada para a
segunda. Para a estimacéo, foram desenvolvidos modelos neurais do tipo MLP, que
utilizam as estatisticas dos sinais do sensor como suas entradas. Para a predicao,
foram desenvolvidos modelos do tipo TDNN, que inserem o atraso no tempo. Os
resultados obtidos indicam que a emissdo acustica € eficiente para a predicdo da
largura util do dressador com a utilizacéo das melhores estatisticas e faixa de bandas
selecionadas. A utilizacao de redes neurais se apresentou eficiente para este tipo de
aplicacdo e a metodologia proposta pode ser implementada para a predicdo do

parametro, fornecendo informacdes indispenséveis ao processo, um passo a frente.

Palavras-chave — Emissao acustica. Dressagem. Redes neurais artificiais.

Monitoramento da condicao da ferramenta.



ABSTRACT

Dressing is an important process in machining, because it directly impacts
on the quality surface of the workpieces. Dressing consists of restoring the cutting
characteristics of the abrasive grains on wheel surface after several grinding passes
through material removal by the tip of the diamond dresser. The dresser can be
monitored in real time using sensors in order to guarantee the quality of the dressing
process and provide information about tool condition, without the need of interrupting
machining process. Then, this work proposes a methodology to predict the width of
dresser at the dressing depth using acoustic emission signals and artificial neural
networks. It is known that the width of dressing at the dressing depth directly impacts
in dressing, because it defines the wheel sharpness. Therefore an online monitoring
system able to predict one step forward the condition of the dresser would be of great
value for the process, because it would extinguish the need of stops for the direct
monitoring, would reduce the function of operators and would avoid the sub-utilization
and over-utilization of the tool. For this purpose, experiments were performed using a
horizontal surface grinding machine equipped with aluminum oxide grinding wheels
and natural single-point pyramidal dressers. Acoustic emission signals were acquired
at 2 MHz and processed using digital filters and some statistics as RMS, ROP, power
law, CFAR and MVD. Two kinds of neural networks were developed, one for estimation
and other for prediction, wherein the output of first were used as input of second. For
estimation, MLP neural models were developed, being that the statistics of sensor
signals were used as their inputs. For prediction, TDNN neural models were
developed, inserting time delay. Results obtained indicate that acoustic emission is
efficient to predict width of dresser using the best statistics and selected width bands.
Utilization of neural networks performed efficient for this kind of application and the
proposed methodology can be implemented of prediction of this parameter, providing

indispensable information to the process one step forward.

Keywords - Acoustic emission. Dressing. Artificial neural networks.

Monitoring tool condition.
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1 INTRODUCAO, OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

1.1 INTRODUCAO

A retificacdo € um dos processos de maior complexidade da cadeia de
usinagem. Ela é influenciada por diversos fatores, como a peca a ser usinada, a
maquina retificadora, o rebolo e os ajustes dos parametros. A utilizacdo do rebolo
como ferramenta de corte é o principal fator que diferencia este processo dos demais
entre os existentes na usinagem. A topografia do rebolo e as condi¢cdes sob as quais

ele é preparado possuem uma influéncia significativa no desempenho da retificacéo.

Para que a qualidade da peca retificada atenda aos padrbes desejados,
como em sua rugosidade ou dimensdes finais, € necessario que o rebolo esteja com
seus graos abrasivos afiados para o corte. Apos sucessivas retificacdes, o rebolo vai
perdendo sua caracteristica cortante e torna-se “empastado”. Continuar utilizando o
rebolo nessas condigbes pode fazer com que as pecas possuam uma rugosidade
muito acima do toleravel, ou até mesmo provocar a sua queima, ocasionando em sua
perda total. Nesse momento, € necessario realizar processos de recondicionamento

do rebolo: a limpeza e a dressagem.

Os processos de recondicionamento do rebolo determinam a taxa de
remocao do material, as forcas da retificacdo, a qualidade superficial da peca e as
propriedades da zona abaixo da superficie. Além disso, a preparacdo eficiente do
rebolo exige um sistema sofisticado e complexo, que possa garantir os cuidados
necessarios por meio do tratamento e monitoramento da ferramenta (MARTINS et al.,
2014).

O processo da dressagem, principal processo de recondicionamento do
rebolo, consiste na sua afiacéo, reestabelecendo sua caracteristica cortante original.
Por isso ele é imprescindivel sempre que a retificacdo é utilizada pelas industrias
mecanicas. A dressagem consiste em utilizar uma ferramenta pontiaguda — o
dressador — composta por um material mais duro que o rebolo, por exemplo de
diamante, para remover a camada superficial que se encontra recoberta com residuos

resultantes do processo, além de eliminar os graos superficiais do rebolo que ja ndo
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possuem mais corte. Por isso, o slogan “Retificacdo é dressagem” & lembrado
fortemente dentro da comunidade de retificacdo (WEGENER et al., 2011).

Atualmente, o monitoramento do dressador durante o processo da
dressagem é feito manualmente por operadores que controlam a maquina. Eles
monitoram o desgaste do dressador de forma visual, necessitando interromper o
processo da maquina para verificar a condicdo do diamante e decidir até quando o
dressador pode ser utilizado e quando € necessario substitui-lo. Esta metodologia
resulta em ineficiéncia do tempo, atraso na operagao e custos operacionais humanos
(ZHOU et al., 2011).

Para automatizar esta tarefa, podem ser utilizados métodos indiretos de
monitoramento através de sensores. Esses métodos evitam que a maquina necessite
ser desligada para a verificagdo manual e permitem que sinais elétricos sejam
coletados e processados, sem a necessidade de interromper o0 processo da
dressagem. Entre eles estdo a emissdo acustica, forca, vibracdo e corrente
(D’ADDONA et al., 2016).

Os sinais processados através de estatisticas, sdo relacionados ao
desgaste da ferramenta. Desta forma, a utilizacdo de algoritmos de Inteligéncia
Computacional sdo amplamente utilizados, tendo como informagdes de entrada, 0s
dados dos sensores. As técnicas mais comuns de Inteligéncia Computacional s&o:
redes neurais artificiais, modelos neuro-fuzzy, l6gica fuzzy e redes Bayesian. O
objetivo principal é treinar um sistema para aprender, através de um comportamento
passado, e utilizar o aprendizado para tomar decisdes durante a vida da ferramenta
(DROUILLET et al., 2016).

A RNA (rede neural artificial) pode ser util para diversos objetivos, como
classificacdo de padrbes e aproximacado de funcdes, podendo ser utilizada para
estimacdo e predicdo de valores fisicos. Isto ocorre, pois, este tipo de Inteligéncia
Computacional possui qualidades Unicas, como ndao-linearidade, aprendizado
adaptativo e capacidade de generalizacao. Portanto, as RNAs sdo muito utilizadas em
pesquisas que envolvem o monitoramento da condi¢cdo da ferramenta, podendo, por
exemplo, classificar condicdes de pegcas como queimado ou sem queima apos a
retificacéo, estimar o desgaste de rebolos ou de dressadores, realizar a predi¢cado dos

valores estimados, entre outros.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € propor uma metodologia eficaz para a predicao
da largura de atuacao do dressador (bg) durante o processo da dressagem, sem que,
para isso, seja necessario interrompé-lo. Sabe-se que, durante o processo de
dressagem, a ferramenta “dressador” se desgasta devido ao atrito que ocorre com 0
rebolo. Desta forma, o valor da largura de atuacédo do dressador, que é um importante
parametro na dressagem, aumenta significativamente. Além de determinar a
agressividade que é gerada na superficie do rebolo, a largura de atuacéo do dressador
fornece informacdes a respeito de sua vida util. Através dela, é possivel determinar o

momento em que o dressador deve ser substituido.

Para predizer a largura util do dressador, deve-se, primeiro, estima-lo. Para
a estimacédo, os sinais de emissdo acustica sdo processados utilizando diferentes
estatisticas. Desta forma, utlizando redes neurais artificiais, 0s sinais s&o
relacionados com os valores da largura de atuacdo do dressador obtidos a partir das
imagens capturadas. O valor da largura de atuacdo estimada (saida da primeira rede)
sera utilizado como entrada para uma rede de predicdo com atraso por tempo, a fim

de obter o valor um passo a frente.

Assim, a presente pesquisa teve como objetivo principal examinar o
potencial das redes neurais artificiais para a predicdo deste parametro no processo
da dressagem, a fim de informar ao sistema de maneira online 0 momento em que o

processo deve ser interrompido.

1.3 JUSTIFICATIVA PARA A REALIZACAO DO TRABALHO

Com a crescente exigéncia das industrias em melhorar a qualidade de seus
produtos, reduzir custos e aumentar a produtividade, o0 monitoramento dos sistemas
se torna obrigatorio visando a automatizacdo das maquinas. Especificamente, no
processo da dressagem, o monitoramento do desgaste da ferramenta permite diminuir
a interferéncia humana no processo, acabar com tempos de paradas para verificacdo
da condicdo da ferramenta e evitar a utilizacdo excessiva ou insuficiente da vida util

do dressador. Muitas vezes, o dressador € descartado precocemente, antes de
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alcancar o final de sua vida util, quando ainda existe diamante que poderia ser
utilizado, ou é utilizado apés o final de sua vida util, fazendo com que o corpo do
dressador entre em contato com o rebolo, causando faiscamento e podendo danificar
o rebolo. Isto acontece, pois a avaliacdo da ferramenta é feita de maneira empirica

pelos operadores, dependendo de sua sensibilidade e seus sentidos.

Por isso, um sistema capaz de predizer um passo a frente a largura atil do
dressador, evitaria uma ma utilizacdo da ferramenta, permitindo que ela seja
descartada no momento certo. Desta forma, extingue-se a avaliagao subjetiva humana
da anadlise e padroniza-se a utilizacdo da ferramenta através de uma metodologia
comprovadamente eficiente. Assim, com a utilizacdo de sensores e um sistema
computacional, € possivel melhorar a produtividade no processo da dressagem e

reduzir os custos com o melhor aproveitamento da ferramenta e evitando falhas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O PROCESSO DA RETIFICACAO

A retificacdo é amplamente utilizada nas industrias que realizam operacdes
de usinagem, pois permite obter um processo com alta qualidade e alta precisédo
superficial das pecas. O processo da retificacdo consiste em uma integracéo aleatoria
de deslizamento, friccdo e corte pelos inUmeros graos abrasivos dispostos de forma
irregular sobre o rebolo com a peca a ser retificada (WANG et al., 2016).

Através do processo da retificacdo, € possivel alcancar uma alta precisédo
dimensional e geométrica das pecas, assim como obter uma alta taxa de remocao de
material. Desta forma, ela também pode ser aplicada para a manufatura de corte de
materiais duros e ultraduros (AKBARI et al., 2016). No entanto, este processo € um
dos mais complexos da cadeia de manufatura, pois € influenciado por diversos fatores,
como o rebolo, a peca, a maquina e os ajustes dos parametros (TUAN; LEE, 2008).
Por ser uma das ultimas etapas da cadeia de producéo, a retificacdo néo tolera falhas,
pois as pecas ja possuem um alto valor agregado. Por isso, a fim de assegurar que o
processo apresente os resultados desejados, € necessario que sua dindmica seja
estudada com profundidade, além de uma alta capacitacdo dos operadores
(DURGUMAHANTI; SINGH; RAO, 2010).

Outro fator que impacta fortemente na qualidade da retificacdo € a
temperatura. Por isso, um bom sistema de resfriamento durante o processo utilizando
fluidos de corte, como o MQL (minimum quantity lubrication) , € imprescindivel para
garantir melhores resultados na superficie da peca, reduzindo sua rugosidade e
evitando uma eventual queima gerada pelas altas temperaturas provenientes do atrito
entre o rebolo e a peca (KUMAR et al.,, 2016; SARIKAYA et al., 2014). Segundo
MALKIN e GUO (2007), se a temperatura se elevar acima de um determinado limite
definido, danos térmicos podem ser ocasionados a peca usinada, como queima,
transformacdes de fase, aumento ou diminuicdo da dureza, tensao residual de tracéo
e trincas. As principais finalidades para se utilizar um fluido de corte sdo para
resfriamento, expelir o cavaco, minimizar a corrosao, limpar o rebolo e lubrificagao
mecanica-quimica (MOLAIE et al., 2016).
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As quatro operagbes basicas utilizadas com mais frequéncia estdo
apresentadas na Figura 2-1. Elas sdo classificadas de acordo com a superficie do
rebolo que esta em contato com a peca e com o avanc¢o do rebolo. De acordo com
MARINESCU et al., (2007), retificacbes do tipo plana geralmente se referem a
superficies com um movimento linear. Ja as retificagcdes cilindricas se referem a pecas
que também rotacionam, sendo que a retificagcdo pode acontecer em sua parte interna

Ou externa.

Figura 2-1 — Exemplo de quatro operacdes basicas de retificacao.

Rebolo
Rebolo Rebolo Rebolo }
®
Peca 1| Peca
[ «— | Peca :l —1 |
(a) Retificacao (b) Retificacao (c) Retificacdo  (d) Retificacéo
tangencial plana tangencial lateral plana lateral
cilindrica cilindrica

Fonte: Adaptado de MARINESCU et al. (2007).

2.1.1 A RETIFICACAO TANGENCIAL PLANA

A retificacdo tangencial plana consiste na interacdo de seis elementos
basicos: maquina retificadora, rebolo, peca a ser retificada, fluido de corte, atmosfera
e cavaco gerado, conforme € apresentado na Figura 2-2. O cavaco é produzido a partir
da mistura entre o material da peca, fluido de corte e particulas dos graos abrasivos
do rebolo, devendo ser descartado ou reciclado (MARINESCU et al., 2007).
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Figura 2-2 — Os seis elementos basicos envolvidos na retificacdo tangencial plana.

Atmosfera - ar

de corte |
-

.~ Cavaco

/

oy

Peca

/

Retificadora

Fonte: Adaptado de Marinescu et al. (2007).

A retificacdo plana promove uma interagdo entre o rebolo e a peca que
depende dos seguintes parametros de entrada: taxa de remocdo do material,
velocidade de corte do rebolo e da peca e tempo de centelhamento (spark out) (KING
e HAHN, 1992). Outra variavel que também influencia na retificacéo é a agressividade

do rebolo.

2.1.1.1 COMPORTAMENTO DA PROFUNDIDADE DE CORTE (a)

A profundidade de corte (a) € definida pela penetracao do rebolo na peca
que esta sendo usinada. Ela representa a espessura de material da peca que é
removida a cada passagem do rebolo sobre a mesma (MARINESCU et al., 2007). A
profundidade de corte € medida em micrometro [um], em uma direcdo perpendicular
ao avanco do rebolo ou da peca (DINIZ, MARCONDES e COPPINI, 2010). Quando a
profundidade de corte € muito elevada, as forcas de corte aumentam, podendo causar
deformacgbes entre o rebolo e a peca e prejudicando o acabamento das pecas
retificadas (LINKE, 2008).



25

2.1.1.2 COMPORTAMENTO DA VELOCIDADE DE CORTE (vs)

A velocidade de corte na retificacdo, também denominada velocidade
periférica do rebolo, € determinada pelo deslocamento de um ponto sobre a superficie
de corte do rebolo por uma variagcdo de tempo. Esta velocidade implica diretamente
na vida do rebolo, pois ela altera a capacidade de remocé&o dos graos abrasivos e no
acabamento das pecas (MALKIN e GUO, 2008).

De acordo com GRAF (2004), a velocidade do rebolo (vs) pode ser

expressa por:

_T dg. 1 (1)

Sendo:
ds: didametro externo do rebolo, em [mm];
ns: rotacao do rebolo, em [rpm].

Quando a velocidade de corte € elevada, um mesmo gréo abrasivo passa
a remover um menor volume de cavaco, pelo aumento da sua freqiéncia de contato
com a peca. Portanto, o nimero de gréos ativos é maior e a espessura do cavaco
removido € menor, diminuindo as forcas de corte, rugosidade da peca e desgaste do
rebolo, pela menor solicitacdo de cada grdo. Em contrapartida, pelo aumento da
intensidade de contato dos grdos com a peca, ocorre uma elevacdo da temperatura

gue pode ocasionar um dano térmico na peca (BIANCHI et al., 1996).

2.1.1.3 COMPORTAMENTO DA VELOCIDADE DA PECA (vw)

A velocidade da peca (vw) € a mesma que a velocidade da mesa na
retificacdo plana e normalmente é expressa em metros por minuto [m/min]
(MARINESCU et al., 2007). Ela esta relacionada aos impactos que os graos abrasivos

provocam na peca.

Quando a velocidade da peca € baixa e a penetracao é grande, os impactos

dos gréos abrasivos do rebolo sobre a peca sdo pequenos e 0S cavacos Sao
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alongados. O tempo de contato grao/peca e o numero de graos ativos sdo maiores.
Assim, a forca em um grao abrasivo é pequena e atua durante um tempo longo. Os
graos abrasivos tendem a permanecer mais tempo em contato com a peca, 0 que
provoca um desgaste maior. As forcas de corte tendem a aumentar com o tempo de
retificacéo, pelo desgaste das arestas cortantes. Com isto, o desgaste do rebolo tende
a ser menor, considerando-se que 0s graos abrasivos permanecem mais tempo

presos ao ligante, o que minimiza a perda de graos.

Quando a velocidade da peca é alta e a penetracdo do rebolo € pequena,
0s impactos dos gréos abrasivos do rebolo sobre a peca sdo grandes e 0s cavacos
sao curtos. O tempo de contato grao/peca e o niumero de graos ativos sdo menores,
gerando uma forca por gréo abrasivo grande e por pouco tempo. Os graos tendem a
se fraturar e a se desprender da superficie de corte do rebolo. Neste caso, as for¢as
totais de corte tendem a uma estabilizacdo pela troca constante de gréos abrasivos.

O desgaste do rebolo tende a ser maior que no caso anterior (MALKIN e GUO, 2008).

2.1.2 FORCAS DE CORTE NO PROCESSO DA RETIFICACAO

Os esforcos de corte no processo de retificagcdo sao gerados entre a
interacdo do abrasivo e a peca em forma de deformacado plastica e elastica, pela
formacdo do cavaco e pelo atrito entre abrasivo, ligante e peca (REN, ZHANG e
ZHOU, 2009).

Geralmente, essa forca € decomposta em trés componentes: normal (Fn)
[N]; tangencial (Ft) [N]; e uma componente ao longo da dire¢cdo de avanco longitudinal
(axial - Fa) [N], que ndo possui muita relevancia. A forca tangencial afeta
principalmente o consumo de energia e o tempo de vida de servico do rebolo, assim
afeta também na temperatura e rugosidade da peca usinada. As forcas de corte na

retificacédo plana sao apresentadas na Figura 2-3.
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Figura 2-3 — Forcas de corte para a retificagao tangencial plana.

Rebolo
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Fonte: Adaptado de MALKIN e GUO (2008).

A forca normal atual perpendicularmente a superficie do rebolo e depende
da dureza do gréo abrasivo e do material a ser usinado. Esta € maior que a tangencial
e age diretamente na reducado da profundidade de corte, sendo também responsavel
por deflexdes da peca, rebolo e estrutura da maquina. A componente axial s6 ganhara
importancia quando houver certo deslocamento lateral do rebolo (MARINESCU,
2004).

2.1.3 OREBOLO

O rebolo é a ferramenta de revolucgdo utilizada nos processos de retificacao.
O corpo abrasivo do rebolo € composto por graos abrasivos unidos por um ligante.
Esses graos sao responsaveis pela remocao de material através de suas arestas de
corte de geometria indefinida. Pode-se considerar o rebolo como um sistema trifasico,
sendo constituido por gréos abrasivos, aglomerante e poros. Desse modo, seu
desempenho esta relacionado ao tipo e tamanho do gréo abrasivo, as propriedades

abrasivas do material e porosidade do conjunto (MALKIN e GUO, 2008).

Além disso, o desempenho das pecas retificados depende da
excentricidade do rebolo. Os efeitos da excentricidade foram estudados por BADGER,

MURPHY et al., (2011). Em seu trabalho, os autores afirmam que a excentricidade do
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rebolo influencia diretamente nas forgas de corte, podendo resultar na queima da
peca.

As principais caracteristicas que definem o tipo de um rebolo sao: tipo do
abrasivo; ligante; dureza; granulometria e estrutura (STEMMER, 1992). No presente
trabalho, foram utilizados rebolos convencionais de 6xido de aluminio com ligante

vitrificado, dureza média e granulometria muito fina.

2.1.3.1 OS GRAOS ABRASIVOS

Os gréos abrasivos usados nas operacfes de retificacdo sdo particulas
refratarias duras e frageis que podem ser classificadas de acordo com sua dureza ou
composigdo quimica (LIAO, 2007). A propriedade mais importante de um abrasivo é
gue este seja mais duro que o material a ser retificado. Casualmente define-se essa
dureza em termos resisténcia e endentacao estatica, obtidos através de um teste de
dureza Knoop (MALKIN e GUO, 2008).

Diferentemente de outros processos de usinagem, 0s quais utilizam
ferramentas com geometrias definidas, os gréos abrasivos presentes no rebolo de

retificacdo possuem bordas de corte irregulares (BARROS et al., 2014).

A avalicdo e escolha de certo abrasivo tomam por base a sua friabilidade.
Essa caracteristica pode ser definida como a tendéncia da desintegracdo do grdo em
pequenos fragmentos quando sob pressdo. Essa tendéncia deve-se a forma, a

integridade e a pureza do cristal que forma o gréo abrasivo (MARINESCU, 2004).

Os gréos abrasivos podem ser classificados em dois grupos distintos, os
graos naturais e os graos artificiais, pode-se ainda subdividir estes em mais dois
grupos, os abrasivos convencionais e os superabrasivos (SALMON, 1992).

2.1.3.2 LIGANTES

Os ligantes sdo responsaveis por unir oS gréos abrasivos em uma

ferramenta abrasiva (SALMON, 1992). Tendo como principais funcdes: reter o gréo



29

durante o processo de usinagem; desgastar-se numa taxa controlada; resistir a forca
centrifuga em altas velocidades; e a de rapidamente expor o grdo ao trabalho
(WEBSTER, 2007). Os principais ligantes utilizados séo os resinoides, os vitrificados
e 0s metalicos. O uso correto do ligante durante a fabricacdo dos rebolos tem como
objetivo tornar a distribuicdo dos grédos sobe o rebolo o mais uniforme possivel,
prejudicando da menor forma possivel o processo de retificacdo (HEINZEL e
RICKENS, 2009).

2.1.3.3 DUREZA

A dureza de um rebolo esta relacionada com a forca com que o ligante
retém o gréo abrasivo na sua posicéo sob as forcas de retificacéo. E determinada pela
quantidade de ligante misturado com os graos abrasivos (SALMON, 1992). Essa
dureza é diretamente dependente das propriedades mecéanicas do ligante, pois se
este possuir uma resisténcia mecanica elevada, a possibilidade de ruptura dos graos
abrasivos seréa reduzida, isto devido a uma acomodacao dos impactos sofridos pelo
rebolo. Além disso, uma resisténcia elevada ao desgaste do material ligante dificulta
a remocao de graos inteiros, jA que a ancoragem dos graos se mantém estavel
durante toda a vida do rebolo (KING e HAHN, 1992).

2.1.3.4 GRANULOMETRIA

Para rebolos convencionais, o tamanho do grdo abrasivo é classificado
através do método de peneiramento, sendo designado pelo nimero que corresponde
a divisdo linear da area de uma polegada quadrada. Assim, quanto mais fino o gréo,
maior sera 0 seu numero na escala da granulometria (MALKIN e GUO, 2008). O
tamanho do grao influencia a taxa de remocéo e o acabamento obtido na retificacéo.
Os gréaos classificados como grossos sao usados comumente para operacoes
grosseiras. Sendo aplicados geralmente na usinagem de materiais moles, dicteis ou
fibrosos (DINIZ, MARCONDES, and COPPINI 2010). A utilizacdo de grédos mais



30

grossos permite uma maior taxa de remog¢édo de material enquanto que graos mais
finos produz um acabamento melhor (MALKIN e GUO, 2008).

2.1.3.5 ESTRUTURA

Uma propriedade adicional aos rebolos é sua estrutura: densidade de gréos
e porosidade. Caso seja feita uma mistura de graos muito finos com uma quantidade
grande de ligante sob elevada pressao, resulta em baixa porosidade. Entretanto, se
for utilizado grédos grossos, 0 resultado sera uma estrutura mais aberta e,
consequentemente, mais porosa. Para induzir a porosidade no rebolo, podem ser
usados elementos volateis durante o estagio verde, antes do forno (SALMON, 1992).
A porosidade pode ser descrita como a medida de espacamento entre 0s graos
abrasivos. Corresponde a um efeito local na estrutura do rebolo que faz com que haja
fluxo de fluido e acomodagéao do cavaco (WEBSTER, 2007).

2.2 O PROCESSO DA DRESSAGEM

Idealmente, as particulas abrasivas da superficie de corte do rebolo
deveriam ser afiadas automaticamente conforme o rebolo é desgastado, ja que, a
partir do desprendimento integral ou fratura dessas particulas abrasivas, ha exposi¢ao
de novas particulas com arestas de corte afiadas. Contudo, na prética tanto a
geometria como as caracteristicas funcionais do rebolo devem ser restauradas
periodicamente através da operacdo de dressagem. Dressagem consiste em uma
operacdo de afiamento concebida para gerar uma topografia particular na superficie
de corte do rebolo (JACKSON, 2007).

Entender a operacdo de dressagem é um fator critico para a obtencédo de
otimo processo de retificacdo (MARINESCU et al., 2007). Inicialmente a topografia e
forma macroscopica do rebolo sdo geradas pela preparacdo do mesmo por meio da
dressagem (MALKIN e GUO, 2008).

A dressagem - do inglés dressing - € 0 processo conjunto entre perfilar e

afiar o rebolo. No afiamento do rebolo ocorre a remocgéo do ligante entre os gréos
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abrasivos. Assim, a dressagem tem como objetivo restaurar a eficiéncia de corte da
ferramenta (MARINESCU et al., 2007).

2.2.1 DRESSAGEM E TOPOGRAFIA

Segundo (LIN, LIU e HUAN, 2008), a topografia do rebolo é caracterizada
pelo niumero de arestas de corte, de modo que essa topografia tem influéncia sobre a
geometria do cavaco produzido e no processo de retificagdo como um todo. Pode-se
entdo considerar que o processo de retificacdo engloba tanto a dressagem como a
propria retificagdo. Do ponto de vista de remocdo do material, as propriedades
estaticas mais importantes da topografia do rebolo séo os parametros relacionados a
aresta de corte e sua distribuicdo. Tais parametros sdo a afiacdo, a largura e
densidade de arestas. Sendo a largura e a densidade, relacionadas ao numero de
arestas de corte ativas por unidade de area da superficie de corte do rebolo. O nimero
de arestas ativas depende das condi¢des impostas de dressagem. E a superficie de
corte do rebolo é gerada pela fratura do grdo ou do ligante (SALEH, BISHWAS e
RAHMAN, 2009).

2.2.2 DRESSADOR DE PONTA UNICA

O dressador de ponta Unica é a ferramenta de dressagem mais simples,
sendo largamente utilizado nas operacdes de dressagem (SALMON, 1992),
(MARINESCU, et al., 2007). A operacédo de dressagem realizada com um dressador

de ponta Unica também é conhecida por dressagem mecanica (HARIMKAR, 2006).

O dressador de ponta Unica carrega um unico diamante, que deve formar
um angulo de ataque em relacéo ao rebolo para que o processo de dressagem seja
eficiente. Se o diamante estiver perpendicular ao rebolo durante a dressagem, ele sera
gasto rapidamente. Se o angulo do diamante for igual ao da superficie do rebolo a
regido de contato ira gerar muito calor, podendo danificar o diamante (SALMON,
1992). O dressador de ponta Unica é usualmente instalado com um angulo relativo
entre a ferramenta e o rebolo de aq entre 10° e 15° (MALKIN e GUO, 2008).
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Segundo (MALKIN e GUO, 2008), a operagao de dressagem de ponta
Unica produz dois efeitos na superficie do rebolo, o0 macro e o micro efeito, que séo

definidos como:

e Macro efeito: gerado a partir do formato do dressador, da
profundidade de penetracéo do dressador e do passo de dressagem.
Este fendmeno determina a posi¢cdo das novas arestas dos gréos
abrasivos na superficie do rebolo;

e Micro efeito: gerado pelo arrancamento dos gréos gastos, isso é com
baixa ancoragem ao ligante, e pela fratura dos graos que nao se
desgastaram por completo, onde novas arestas de corte s&o

geradas.

Na operacdo de dressagem de rebolos convencionais, € usual que o
dressador passe pelo rebolo rotacionado, como ilustrado na Figura 2-4. Durante cada
passada do dressador através do rebolo, é removida uma profundidade aq do raio do
rebolo. Esse tipo de movimento de dressagem é analogo ao de torneamento. O
avanco axial do dressador por revolucdo é chamado de passo de dressagem, sq, € €

dado pela Equagéo 2.

_ T.ds. Vg
Sa = o [mm]
S

(2)

Sendo:
ds: didmetro externo do rebolo, em [mm];
vqd: velocidade de dressagem, em [mm/s];

vs: velocidade de corte do rebolo [mm/s].
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Figura 2-4 — Representacdo esquematica do processo de dressagem.

Rebolo

Dressador

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA e BIANCHI (1992).

2.2.3 GRAU DE RECOBRIMENTO DO REBOLO (Ud).

O grau de recobrimento de dressagem (Uq) € um parametro de dressagem
de extrema importancia que foi criado por (KONIG e KLOCKE, 1980) e que tem como
objetivo relacionar os parametros de dressagem e a topografia do rebolo gerada na
operacéo. A definicdo do grau de recobrimento na dressagem com dressador de ponta
Unica é a de determinar quantas vezes um ponto da superficie do rebolo € recoberto
pela largura util do dressador (bg) pelo passo de dressagem (sq¢) (MALKIN e GUO,
2008). A Equacéao 3 relaciona as trés grandezas.

_ba 3)
-

Uq
Sendo:
bq: largura atil do dressador, em [mm];

Sd: passo de dressagem, em [mm].

Outro parametro importante é o tempo de contato entre o rebolo e o

dressador (tq) , que é apresentado na Equacéo 4.
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_ Lg.Uqg. 60 (4)

ta 7. by [s]

Sendo:
Lr: largura do rebolo, em [mm];
Uqg: grau de recobrimento do rebolo;

ns: velocidade de rotacao do rebolo, em [rpm];

2.2.4 AGRESSIVIDADE DO REBOLO

Normalmente, no processo da retificacéo, o rebolo deve ser preparado com
uma agressividade especifica, de acordo com a peca que sera retificada. Um rebolo
mais agressivo possui uma superficie formada por arestas maiores provenientes do
macro efeito da dressagem, e por graos abrasivos mais afiados, provenientes do micro
efeito da dressagem (MOIA et al., 2015).

Devido ao macro efeito, quando o grau de recobrimento é igual a 1, o valor
de bq é igual ao de sq (Equacao 3). Isto demonstra que a aresta gerada pela ponta do
dressador estd no mesmo nivel da superficie do rebolo, ou seja, o rebolo possui uma
alta agressividade. A medida que o grau de recobrimento aumenta, a largura de
atuacao torna-se maior do que o passo de dressagem, gerando uma superficie com
arestas menores no rebolo e, consequentemente, o rebolo torna-se menos afiado,

como demonstra a Figura 2-5 .

Figura 2-5 — Agressividade do rebolo em funcéo de seu grau de recobrimento.

agressivo

Ug=2

Rebolo menos _
agressivo Usa =10

Fonte: Adaptado de HASSUI e DINIZ (2003).
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O micro efeito da dressagem também influencia diretamente na
agressividade produzida no rebolo. Quando este efeito é alto, o rebolo possui uma
grande quantidade de grdos abrasivos com arestas expostas (afiadas). Assim, o
processo de formacdo de arestas torna-se mais eficiente e com menores perdas
devido a deformacéo pléstica e elastica da peca em torno da zona de corte (HASSUI
e DINIZ, 2003). A Figura 2-6 ilustra o micro efeito para gréos abrasivos agressivos e

com pouca agressividade, respectivamente.

Figura 2-6 — Reprentacdo do micro efeito nos graos abrasivos.

ligante

o e

Graos abrasivos agressivos Graos abrasivos pouco agressivos

Fonte: Adaptado de WEGENER et al. (2011).

2.3 MONITORAMENTO DO PROCESSO DE USINAGEM

A fim de atender as demandas da industria atual para uma alta precisao e
produtividade das pecas fabricadas, a otimizacdo dos processos da retificacdo e
dressagem se tornou uma tarefa cada vez mais importante. No entanto, a otimizagao
desses processos é ainda o maior desafio das industrias de usinagem (AGARWAL,
2016).

O desenvolvimento de um sistema de monitoracdo e controle em tempo
real € de fundamental importancia para se obter automacdo dos processos de
usinagem. De modo que se tenha um processo capaz de estabelecer o momento da
troca de uma ferramenta, realizar a troca e realizar mudancas nos parametros de

operacéo visando a otimizacao do processo (AGUIAR et al., 2009).
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A tecnologia de emissdo acustica (EA) tem avancado significativamente
sendo amplamente investigada como um método ndo destrutivo para 0 monitoramento
de processos de usinagem. A emissao acustica € definida como a liberacdo de ondas
oscilatorias emitidas por um material reagindo a um esforco. As emissdes acusticas
geradas durante os processos de usinagem sdo relacionadas com o estado do
processo e condi¢des da ferramenta e peca (WANG, 2005).

Através de uma série de experimentos, XUE et al. (2002) confirmaram que
a emissdo acustica € um mecanismo eficiente no monitoramento da dressagem tanto
quanto para o processo de retificagdo. Embora existam varios estudos sobre
dressagem e sua influéncia nas variaveis de saida do processo de retificacdo, a

maioria dos trabalhos analisa este ponto de forma qualitativa.

O processo de dressagem pode ser monitorado para produzir uma
gualidade constante na superficie do rebolo. A partir do monitoramento das amplitudes
e frequéncias caracteristicas do sinal de EA é possivel definir a vida do rebolo
(INASAKI e OKAMURA, 1985).

Segundo XUE et al. (2002), a ponta do dressador € um fator que afeta
significativamente a rugosidade da peca quando comparado com outros parametros
do processo de retificacao, tais como profundidade de corte e velocidade da mesa. O
monitoramento dos parametros de dressagem resulta em valores mais consistentes

de rugosidade para a operacao de retificacao.

Erros de dressagem podem afetar diferentemente a qualidade da
dressagem devido a flutuacGes da profundidade real de dressagem, desgaste do
dressador e outros disturbios. Um sistema de monitoramento pode detectar essas

condicBes indesejaveis (XUE et al., 2002).

2.4 EMISSAO ACUSTICA

7

Emissdo acustica € a propagacdo de uma onda elastica na rede dos
materiais cristalinos devido ao rearranjo da estrutura interna do material. Quando
ocorre uma deformacéao no material (modificado por corte, atrito, trinca entre outros)

acontece um desarranjo da estrutura do material que tende a se reestruturar. Nesse
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momento sdo geradas ondas vibracionais que se deslocam a velocidade do som, dai
0 nome de emissao acustica. Estes sinais sdo captados por meio de um sensor que
transforma os sinais mecanicos em sinais elétricos (WILLIAMS, 1978). Uma grande
variedade de sensores de emissao acustica, especialmente os produzidos para o
propésito de monitoramento, tem sido aplicados na industria. Eles retnem
caracteristicas importantes tais como: baixo custo, facil montagem, resisténcia a
influéncia externas, e sdo capazes de monitorar pecas em rotacdo (MARINESCU et
al., 2007).

2.5 PROCESSAMENTO DE SINAIS

O processamento de um sinal consiste em se aplicar transformacgdes a um
sinal analdgico, ou digital, com o objetivo de eliminar ruidos e extrair caracteristicas
do sinal. Algumas operacdes comumente utilizadas no processamento de sinais sao:
ampliacao, filtragem, transformac¢des matematicas, integracdo de sinais, conversao

analdgico para digital.

Pesquisadores como (KARPUSCHEWSKI, WEHMEIER e INASAKI, 2000),
(INASAKI e OKAMURA, 1985), (KWAK, SEOB e HA, 2004), (LEE, 2006) entre outros,
utilizaram técnicas de aquisicdo de dados e processamento de sinais em estudos

relacionados ao monitoramento do processo de retificacao.

2.5.1 VALOR EFICAZ DE UM SINAL (RMS)

O valor médio quadrético (do inglés, Root Mean Square) de um sinal puro
discreto pode ser expresso pela Equacédo 5 (NILSSON e RIEDEL, 2003).

RMS = )

Sendo:

N: nimero discreto de dados do sinal X;
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X: sinal puro discreto;

2.5.2 TAXA DE POTENCIA DE UM SINAL

A taxa de poténcia de um sinal (do inglés, ratio of power) observa o sinal
guanto ao seu espectro de frequéncia (MIRANDA et al. 2015). Para cada bloco de

sinal de EA o valor ROP é dado pela Equacao 6.

Zzznllxl(lz

ROP = —
ZR=olXkl?

(6)

Sendo:
N: tamanho do bloco do sinal;

ni1 e no: faixa de frequéncia para analise.

2.5.3 POWER LAW

Em aplicacbes para a detecgéo de eventos transientes, uma estatistica que
tem obtido bons resultados é a power law Nuttall (WANG et al., 2001), obtido atraves

da Equacao 7.

N-1
Tu() = ) X ™)
k=0

Sendo:

Xk: k-ésimo elemento do valor absoluto da transformada rapida de
Fourier (FFT);

N: quantidade total de dados;
V: expoente com valor ajustavel.

De acordo com (WANG et al.,, 2001), v = 1 e v = « correspondem a um
detector de energia e max{x«}, respectivamente. Para 2 < v < 3, tem-se obtido um bom

desempenho da estatistica pra uma ampla faixa.
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254 CFAR

Embora a estatistica power law possua um bom desempenho para alguns
modelos e seja de facil implementacédo, ela necessita de dados pré-normalizados
(WANG et al.,, 2001). Devido a flutuacdo do sinal de emissédo acustica durante os
processos de usinagem, a estatistica CFAR (constant false alarm rate) pode ser
utilizada de acordo com a Equacéo 8.

Y=o Xk

Tepar(X) = OV-1x, )" (8)

Sendo que o0s parametros sdo 0S mesmos que 0s apresentados na
estatistica anterior. Os valores Tcar Claramente ndo séo afetados pela amplitude do

sinal.

255 MVD

A estatistica MVD (mean value deviance) tem se mostrado eficiente na
deteccado de transientes para algumas aplica¢des, incluindo a detec¢do de queima.

(WANG et al., 2001). A Equacéo 9 apresenta o célculo para

1~ X
Trwa(X) = N Z logX— (9)
k=0 k

Sendo:

Xk: k-ésimo elemento do valor absoluto da transformada rapida de
Fourier (FFT);

N: quantidade total de dados;

X: valor médio de {Xu}.
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2.5.6 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER

Uma das ferramentas mais poderosas encontrada na area de
processamento digital de sinais é a transformada de discreta de Fourier. E um
procedimento matematico usado para determinar o conteido harmdnico ou de

frequéncia de um sinal discreto no tempo. A DFT é calculada de acordo com a

Equacéo 10.
N-1
X(m) = Z x(n)eJ2mnm/N (10)
n=0
Sendo:

X: valor da DFT;

m: indice da componente de saida da DFT no dominio da frequéncia;
X: sequéncia de amostras do sinal discreto;

n: indice de amostras no dominio do tempo, n=0, 1, 2, 3, ..., N-1;
j=v-1;

N: nimero de amostras.

Embora a DFT seja um dos procedimentos matematicos mais diretos para
determinar o contetdo de frequéncia de um sinal discreto, ela é ineficaz devido a
lentiddo do processo. Uma forma eficiente de se calcular o conteddo harménico do
sinal é utilizar a transformada rapida de Fourier (FFT) (YANG e CHEN, 2002).

2.5.7 MEDIA E DESVIO PADRAO

A meédia e o desvio padrdo sdo comumente empregados para a
determinacdo do valor médio e da dispersdo de um sinal, respectivamente.
(MORETTIN, 1999) Estas estatisticas descrevem a amplitude da distribuicdo, a

simetria e a sua forma. A média € calculada a partir da Equacéo 11.
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Zév=1xi (11)

Sendo:
x: valor médio dentro do intervalo;
N: quantidade de amostras;
Xi: valor da amostra i.

O desvio padrdao normalmente é usado para indicar a variacdo em um
conjunto de amostras. O desvio padrao de uma populacao de valores € definido pela
Equacado 12 (MORETTIN, 1999).

(g —%)?

N-1

(12)

Sendo:
O: desvio padrao;
x: valor médio dentro do intervalo;
N: quantidade de amostras;

Xi: valor da amostra i.

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma maneira de criar modelos
matematicos, com capacidade de processar informacdes, inspirados em uma
estrutura natural: o cérebro humano. Estes modelos foram inspirados em algumas
operacdes conhecidas do cérebro, ou seja, apresentam capacidade de aprender, de
tomar decisdes, e de adaptar-se mesmo em presenca de sinais ruidosos
(HARTMANN, 2002). As caracteristicas garantem a RNA a capacidade de aprender
através de exemplos e entdo generalizar os padrdes do conjunto de dados de
treinamento, tornando possivel a interpretacéo de outros padrdes similares, mas néo

idénticos, aos utilizados durante o aprendizado.
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Uma rede neural é definida por Kohonen como uma rede interconectada
paralelamente de elementos simples e sua organizacdes hierarquicas tem como
objetivo interagir com o mundo real (KOHONEN, 1988).

Os componentes basicos da RNA sdo os neurdnios e seus pesos. Estes
pesos sdo ajustiveis e correspondem a sinapses biologicas. Um peso positivo
representa uma excitacdo e o peso negativo uma inibicdo. As entradas do neurdnio
sdo entdo pesadas por uma funcdo de ativacdo que determina o valor de saida
(HUANG, 1994).

O principio basico da RNA é baseado em um neurdnio biologico. Ele recebe
estimulos (sinapse) nas suas conexdes de entrada (dendritos). Se as condi¢des
necessarias sdo satisfeitas, um sinal é emitido na saida (axénio) (NEGNEVITSKY,
2005). Na representacdo mateméatica do neurbnio, o neurénio artificial, as entradas
recebidas sdo multiplicadas por pesos sinapticos, que correspondem a forca de
determinada entrada para a emisséo da saida e uma soma ponderada é calculada. O
resultado dessa soma é comparado a um limite de ativagdo do neurdnio (HAYKIN,
1999). A Figura 2-7 apresenta o modelo de um neurdénio artificial.

Figura 2-7 — Modelo de um neurénio artificial.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (1999).
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Um neurdnio artificial k pode ser descrito pelas Equacgdes 13 e 14 (HAYKIN,

1999).
n
U = Z Wi X (13)
i-1
Vi = @i + by) (14)

Sendo:
n: numero de entradas;
Xi: sinais de entrada;
Wi: pesos sinapticos;
vi: saida do combinador linear;
bk: limiar de ativagéo
@: funcao de ativacéao;

yk: saida do neurdnio.

2.6.1 REDE NEURAL PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Atualmente, a rede perceptron de multiplas camadas (MLP — Multi-Layer
Perceptron), tem sido a arquitetura de RNA mais usada, sendo amplamente apresenta
na maioria das literaturas sobre redes neurais. Redes MLP sé&o redes alimentadas
adiante (feedforward) que possuem uma ou mais camadas de neurdnios entre as
camadas de entrada e saida, estas camadas sdo denominadas de camada oculta.
Esta camada oculta adiciona um poder maior a rede em relagdo as redes perceptron
de camada Unica, que classifica apenas padrdes linearmente separaveis, sendo 0s
neurdnios ocultos os responsaveis por capturar a ndo linearidade dos dados. Na rede
MLP (multi-layer perceptron — perceptron de mdultiplas camadas) os neurdnios sao
conectados aos neurdnios da camada subsequente, ndo havendo ligacdo entre os

neurdnios da mesma camada e também né&o ocorre realimentacdo (HAYKIN, 1999).
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A Figura 2-8 ilustra uma rede Perceptron de Multiplas Camadas com n
entradas, m saidas e p camadas ocultas. Cada camada oculta pode ser formada por

diferentes quantidades de neur6bnios.

Figura 2-8 — Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas.
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Adaptado de HAYKIN (1999).

2.6.1.1 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O processo de aprendizagem da rede neural MLP é iterativo, conhecido
como aprendizagem por experiéncia, cujos padrées de treinamento sdo apresentados
a rede, e, com base nos erros obtidos, sdo realizados ajustes nos pesos sinapticos
com o intuito de diminuir este erro para as proximas iteracdes. O algoritmo de
treinamento comumente empregado € o de retropropagacdo de erro (error
backpropagation), que é um algoritmo de 12 ordem e, consequentemente, possui um

processamento lento.

O algoritmo backpropagation € baseado na regra de aprendizagem por
correcdo de erro, que consiste em dois passos. O primeiro passo, para frente, é
chamado de propagacdo, os valores provindos dos neurdnios de entrada sé&o
aplicados aos neurdnios ocultos, e posteriormente, suas saidas sao aplicadas como
entradas aos neurénios da camada de saida, obtendo a resposta da rede. No segundo

passo, para tras, ocorre o ajuste dos pesos sinapticos, por meio do céalculo do erro
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obtido na camada de saida. O ajuste dos pesos é realizado de acordo com uma regra
de corregcédo (HAYKIN, 1999).

Uma das dificuldades do uso de RNAs consiste em identificar o melhor
ponto de parada do treinamento, pois o erro de treinamento inicia com um valor alto,
decresce rapidamente, e continua diminuindo mais lentamente, tendendo a atingir um
minimo local na superficie de erro. Assim, para se identificar o momento ideal de parar
o processo de aprendizado, buscando obter a melhor generalizacdo possivel, é
indicado utilizar a técnica da regra de parada antecipada, com base na validagédo
cruzada. Esta técnica consiste em se validar o modelo obtido durante o treinamento,
utilizando-se de um conjunto de dados diferentes dos usados no processa de
aprendizado da rede (HAYKIN, 1999).

2.6.1.2 ALGORITMO DE TREINAMENTO LEVENBERG-MARQUARDT

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi criado como um método de
otimizacdo do algoritmo backpropagation. Ele consiste no método gradiente de 22
ordem para a busca do minimo de uma funcdo multivariada expressa como a soma
de quadrados de funcfes néo lineares (LEVENBERG, 1944), (MARQUARDT, 1963).

Como comumente nas redes neurais, a funcéo erro corresponde a uma
soma de quadrados. Este algoritmo foi desenvolvido com o objetivo de acelerar o
treinamento da rede neural utilizando métodos de segunda ordem sem o calculo da
matriz Hessiana. Por ser baseado no método dos minimos quadrados para modelos
nao lineares, o0 método busca o menor erro levando em conta o local do ponto de
andlise. A direcdo de busca do método Levenberg-Marquardt € definida como a

solucéo da Equacao 15.

)] G + meDpi™ = =] ()" () (15)

sendo nk um escalar ndo negativo. Pode-se notar na Equacao 16 que, dado nk > 0,

existe A = A(nk) > 0 tal que o vetor px*M é a solu¢é@o do subproblema restrito.

1
min = [/ Ge)p + ()13 (16)
pPERN2
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Para que as condi¢cdes sejam satisfeitas, deve-se:
lipll. < A 17)

Quando o método estiver distante do ponto minimo de erro, o algoritmo tem
um passo maior de atualizacédo, e, quando 0 mesmo estiver proximo de um minimo
global do erro, o algoritmo diminui o passo para a convergéncia. Tal fato resulta em
um ganho de tempo de processamento em relagcdo ao algoritmo de perceptron, que

utiliza métodos de aproximacéo de primeira ordem (MUNOZ, 2009).

2.6.2 REDES TDNN

Redes neurais do tipo com Atraso no Tempo (TDNN — Time Delay Neural
Network) séo caracterizadas pela utilizacdo de uma topologia especial, voltada ao
reconhecimento de sub-padrbes independentes dentro de um padrdo de entrada
continuo (WAIBEL, et al., 1989).

A técnica TDNN (WAIBEL et al., 1989) € uma técnica que introduz atraso
no tempo. As redes TDNN séo alimentadas adiante, com multiplas camadas, cujos
elementos das camadas escondidas e da camada de saida sé&o duplicados ao longo
do tempo. A topologia de uma rede TDNN esta embutida em uma rede PMC
(Perceptron multicamadas), em que cada conexdo é representada por um filtro de
impulso de resposta com duracéo finita, conhecido como FIR (Finite Duration Impulse
Response). Esse tipo de rede, conhecida como FIR MLP é treinada através da criacao
de uma rede estéatica equivalente. Essa rede € obtida desdobrando a FIR MLP no
tempo. Desta forma, pode ser utilizado o algoritmo backpropagation padrdao (BRAGA,
LUDERMIR e CARVALHO, 2000). Utilizou-se a técnica de janelas de tempo como
uma técnica TDNN, pois esta introduz atraso de tempo através da formatacao dos
dados de entrada (FERREIRA, 2004).

Pode-se, ainda, considerar uma rede neural TDNN, que, em esséncia, €
uma arquitetura feedforward, na qual sua resposta no tempo t € baseada nas entradas
no tempo (t—1), (t—2),..., (t—n). Assim, é considerado no treinamento da rede um

histérico da sequéncia temporal dos dados.
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Originalmente, as redes TDNN foram propostas para reconhecimento de
som. Para o presente trabalho algumas consideracdes foram feitas, tais como:

1) A rede é composta por multiplas camadas e conexdes, e € focada em
aprendizado nao-linear;

2) A rede deve ser capaz de representar relacionamentos entre eventos
em tempo;

3) O numero de pesos na rede deve ser suficientemente pequeno
comparando com a quantidade de dados treinados. Dessa forma, a rede é forcada a

codificar os dados observados, extraindo regularidades e comportamentos repetitivos.

Em redes neurais convencionais, um neurdnio é responsavel por calcular
uma soma ponderada de todas as suas entradas e, apos isso, propaga-la por meio de
uma funcéo nao-linear (geralmente funcédo de corte ou sigmdide) para as proximas
unidades. Na rede TDNN, as entradas sdo modificadas para introduzir n atrasos a
entrada de dados. Dessa maneira, uma camada de entrada composta por y elementos
gera z =y (n + 1) entradas para a rede. Dessa forma, a rede necessita de z pesos
paray entradas. Enquanto em redes neurais convencionais cada neurdnio geralmente
conecta-se somente uma vez com outro da camada sucessora, no modelo TDNN s&o
realizadas diversas conexdes com pesos independentes. Antes do célculo do peso de
cada conexdo, os dados sofrem um atraso que os elimina do calculo da soma de
pesos. Uma vez que cada conexao é associada a um comum atraso correspondente,
as conexdes atuam como o mecanismo de memoéria de curto prazo, possibilitando
relatar e comparar o vetor de entrada atual aos dados observados anteriormente. As
saidas de cada camada sdo computadas e utilizadas como valores de entrada para
as camadas sucessoras, até chegar a camada de saida. Os valores de saida séo
comparados aos valores esperados, calculando o erro, que é propagado pela rede,
atualizando os pesos e, consequentemente, decrementando o erro global. O
procedimento é repetido até a rede convergir para a saida desejada. Dessa maneira,
uma predicdo eficiente somente € possivel apés o treinamento repetitivo da rede
(DODONOV e MELLO, 2008).

A Figura 2-9 apresenta a estrutura geral da rede TDNN. Ela mostra as duas

partes principais desta rede: A parte de extragdo correspondendo as camadas
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inferiores, as quais implementam as sucessivas convolugdes para transformarem
gradualmente as caracteristicas do sinal (diversos valores baixos entre dois picos, por
exemplo) em amplitudes mais significantes; e a parte de classificacdo, que

corresponde a convencional rede MLP.

Figura 2-9 — Estrutura geral da TDNN.
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Fonte: Adaptado de BENMAHDJOUB et al. (2013).

A TDNN é um tipo de rede de convolucao. Ela possui uma janela deslizante
gue define um campo limitado de visdo do sinal. Os valores desta janela podem ser
utilizados para a predicdo dos proximos valores. E uma rede do tipo feedforward, em
que a informacdo € propagada da entrada para a saida, sem realimentacdo, e os

atrasos sdo aplicados na camada de entrada.
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2.6.3 COEFICIENTE DE CORRELACAO

De acordo com TETI et al., (2010), € possivel encontrar as configuracdes
qgue melhor caracterizam as condicbes de desgaste da ferramenta. Através do
coeficiente de correlacdo de Pearson, é possivel verificar a relacdo entre diferentes
variaveis, como sinais provenientes de sensores com o desgaste das ferramentas
(QUAN, ZHOU e LUO, 1998). O coeficiente de correlacdo (p) entre uma variavel de

entrada x e uma variavel de saida y pode ser expresso por:

Qi =0 —»)?

. 2i(x; — )2 X (i — ¥)? (18)

Sendo:
X e y: valores médios de x ey, respectivamente.

O coeficiente de correlacdo € uma medida da forca da dependéncia linear
entre X e y. Quanto menor este coeficiente, menor a chance da variavel de entrada
apresentar qualquer tendéncia em relagéo a variavel de saida. Por outro lado, quanto

mais proximo de 1, maior é a dependéncia da variavel de saida em relacdo a entrada.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo aborda os equipamentos utilizados e a metodologia adotada
na execucdo dos ensaios de dressagem, bem como a forma de configurar e

implementar os modelos neurais.

Os ensaios de dressagem foram realizados no Laboratorio de Usinagem
por Abrasdo (LUA) pertencente a Faculdade de Engenharia de Bauru, da
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP).

3.1 MONTAGEM DO BANCO DE ENSAIOS

Para a realizacdo dos ensaios de dressagem foi utilizada uma maquina
retificadora plana tangencial da marca Sulmecéanica, modelo 1055E. Ela foi equipada
com um rebolo de abrasivo convencional de 6xido de aluminio da marca NORTON,
modelo 38A220KVS, com ligante vitrificado, dureza L (média), granulometria de 150

(muito fina) e estrutura com dimensdes 355,6 x 12,7 x 127 mm.

Foram utilizados trés dressadores naturais piramidais modelo RP10 da
marca Master Diamond, como exemplificado na Figura 3-1. A fixacdo do dressador a
mesa retificadora foi realizada através de um suporte metalico com 15° de inclinacao,
cuja magnetizacdo da mesa garantiu a posicao inalteravel do suporte. O suporte

também serviu para a fixacdo do sensor de emissédo acustica.

Figura 3-1 — Um dos dressadores naturais piramidais utilizados nos ensaios.
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Os sinais de emissao acustica foram aquisitados utilizando um sensor do
tipo piezelétrico, modelo DM42, de alta sensibilidade da marca Sensis, cuja faixa de
leitura € de 20 kHz a 500 kHz. O sinal do sensor foi condicionado para aquisicao
através de um modulo de processamento de emissdo acustica modelo DM42, da
mesma fabricante, o qual permite a aquisicdo dos sinais através do ajuste adequado
do ganho e da reducédo de ruidos. Entdo, o sinal € coletado por um osciloscopio da

Yokogawa, modelo DL850, a uma taxa de 2 milhdes de amostras por segundo.

A Figura 3-2 apresenta a montagem dos equipamentos e o0 processo de
aguisicao de dados.

Figura 3-2 — Esquematico da montagem do banco de ensaios.
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3.1.1 CONFIGURACAO DOS PARAMETROS DE DRESSAGEM

Os parametros de dressagem foram controlados para garantir que 0s
ensaios para os trés dressadores apresentassem condi¢cdes semelhantes. Durante
todos os ensaios, néo foi utilizado fluido de corte, pois desejou-se obter o desgaste do
diamante mais rapidamente. O grau de recobrimento de dressagem (Uq) no inicio dos
ensaios foi igual a 2 e a profundidade de dressagem (aq) foi de 40 um. A partir do valor

inicial do bq de cada diamante, calculou-se o tempo de contato entre o diamante e 0
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rebolo (tg). Este tempo foi utilizado para o ajuste da velocidade de dressagem, a partir
de uma relagdo empirica previamente obtida entre o tempo de contato diamante-
rebolo e a velocidade ajustada no inversor de frequéncia, em rpm. A Tabela 3-1

resume os parametros de dressagem empregados nos ensaios.

Tabela 3-1 — Parametros de dressagem utilizados nos ensaios.

Parametro Especificacao

Refrigeracao: Sem fluido de corte

Rebolo: Tipo: 38A220KVS
Abrasivo: Oxido de aluminio
Ligante: Vitrificado
Dureza: L

Granulometria: | 150
Dimensodes: 355,6 x 25,4 x 127 mm

Rotacgéao: 1790 rpm
Vs! 33,3 m/s
Profundidade de dressagem: 40 pum

Velocidade transversal do dressador: | Variavel para cada dressador

Ud no inicio do ensaio: 2

3.1.2 SISTEMA DE AQUISICAO DE IMAGENS

Para realizar as medicfes da largura de atuacdo do dressador, foi utilizado
um dispositivo dotado com camera, modelo Galaxy Note 5 (SM-N920G), da marca
SAMSUNG, cujos parametros da 6ticos foram fixados para todas as fotos, conforme

€ apresentado na Tabela 3-2.

A iluminacéo foi feita através da luz ambiente adicionada com uma |lampada
de luz branca fria fluorescente compacta de 45 W disposta no interior de uma soft box
para uma difusao uniforme da luz, eliminando-se, assim, a possibilidade de ocorréncia

de sombras.
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Tabela 3-2 — Parametros utilizados no dispositivo para a captura de imagens

Modelo: Samsung Galaxy Note 5 (SM-N920G)
Resolucéao: 5312 x 2988 px (16 MP)

Velocidade do obturador: 1/350 s

ISO: 800

Foco: Automatico

Abertura do diafragma: F1.9

Durante os ensaios, fotos do diamante foram capturadas em dois angulos
diferentes: vista frontal e vista superior. A vista frontal teve como objetivo a medicéo
do valor do by, cujo procedimento para a obtencéo dos valores da largura de atuagéo
do dressador serd descrito na Secdo 3.3. Para esta foto frontal, a camera foi
posicionada a uma distancia fixa de 15 cm da ponta do dressador, sobre um suporte
metalico especialmente construido para alinha-la de acordo com a borda da mesa
magnética. Ja a vista superior teve como objetivo apenas a observacao do
comportamento do desgaste do diamante ao longo das passadas. Para ela, um outro
suporte foi construido de forma a garantir que o dispositivo dotado com camera ficasse

a uma distancia de 15 cm da ponta do dressador, estando paralelo a mesa.

A Figura 3-3 apresenta o banco de ensaios para a aquisicdo das imagens
para as duas vistas registradas. O procedimento utilizado para o célculo dos valores

da largura de atuacao do dressador a partir das imagens sera descrito na Secédo 3.3.
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Figura 3-3 — Sistema para a aquisi¢ao das imagens e foto do dressador para vista
frontal (a) e (b) e vista superior (c) e (d).

(b) (d)

3.1.3 SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS

O sinal de emissdo acustica foi pré-processado através do mdédulo de
processamento DM42 da fabricante Sensis. Desta forma, foi possivel amplificar o sinal
para a aquisicao e reduzir os ruidos. O ajuste foi realizado a partir do ganho de entrada
do amplificador, de modo que o sinal ndo apresente amplitudes muito baixas e nado se

sature.

Os sinais foram aquisitados em sua forma pura utilizando um osciloscépio

modelo DL850 da marca Yokogawa, a uma frequéncia de amostragem de 2 MS/s. Os
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parametros de configuracdo do sistema de aquisicdo de dados sao apresentados na
Tabela 3-3.

Tabela 3-3 — Parametros de configuracéo do sistema de aquisicdo de dados.

Parametro Especificacao
Tipo de sensor: Passivo
Maodulo de EA: Ganho de entrada:

Ganho de sinal:
Redutor de ruido: 10

Tipo de sinal: Puro

Frequéncia de amostragem: | 2 MS/s

3.2 PROCEDIMENTO DOS ENSAIOS

Apdés a montagem do banco de ensaios e da configuracdo dos
equipamentos, foi realizada a coleta dos sinais de emissdo acustica e a captura das
imagens dos dressadores. Cada dressador foi utilizado até o final de sua vida util ou
até atingir o total de 200 passadas. O final da vida util do dressador é alcancado
qgquando o corpo metalico do dressador entra em contato com o rebolo, gerando

faiscamento.

Cada passada é definida como uma ida e uma volta do rebolo sobre o
dressador, sendo que o contato rebolo-dressador acontece apenas durante a ida.
Para cada passada, € gerado um arquivo binario para o sinal de EA, o qual é
armazenado pelo osciloscépio. Apds cada passada, o rebolo era avancado 40 pm em
direcdo ao dressador, ou seja, a penetracdo do dressador foi de 40 um por passada.
A cada 20 passadas (800 um de penetracdo), a retificadora era desligada para a

captura das imagens.

Para cada ensaio, foi utilizado um rebolo novo, pois a velocidade periférica
(vs) varia de acordo com seu didametro. Desta forma, uma diminuicdo méaxima de 8 mm

do rebolo acarretaria em uma variacao insignificante de velocidade.
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3.3 CALCULO DOS VALORES DA LARGURA DE ATUACAO DO DRESSADOR

As imagens obtidas da ponta dos dressadores foram analisadas utilizando
o aplicativo Photoshop. Nesta etapa, foram obtidas as medidas do bq dos diamantes
através da relacéo de pixels do corpo do dressador com a ponta do diamante. A Figura
3-4 apresenta 0 processo de extragéo do bg do diamante. Utilizando esses valores
obtidos, foi possivel observar a evolucéo da largura de atuagéo do dressador durante

todo o ensaio.

Figura 3-4 — Processo de extracdo do valor do bq através da analise das imagens.

;40 pm

10000 pm

Primeiramente, a largura do corpo do dressador foi medida utilizando um
paquimetro. Esta medida foi relacionada com a quantidade de pixels equivalente na
imagem. A partir do ponto central do corpo do dressador, uma linha perpendicular foi
tracada até atingir a ponta do diamante. Entdo, a quantidade em pixels equivalente
ao ag utilizado foi extraida desta linha, determinando o bg.

A Figura 3-5 apresenta o fluxograma utilizado para a extracao do valor da

largura atil do dressador através das imagens capturadas.



Figura 3-5 — Fluxograma para obtencé&o do valor do bq.
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3.4 PROCESSAMENTO DO SINAL DE EMISSAO ACUSTICA

Apoés o término dos ensaios de dressagem e tendo posse de todos os
arquivos de emissdo acustica, foi realizado o processamento digital de sinais
utilizando o aplicativo MATLAB. Ferramentas digitais como filtros e estatisticas foram
aplicadas sobre os arquivos dos sinais do dressador 1, a fim de extrair caracteristicas

gue sejam interessantes para o estudo.

A partir dos sinais puros de EA, foram utilizados filtros passa-faixa do tipo
Butterworth de ordem 5 para a eliminag&o de ruidos ou para a selecdo de bandas. A
escolha deste tipo de filtro foi determinada através de trabalhos anteriores do grupo
gue compararam filtros convencionais e Butteworth. Em estudos anteriores, filtros
Butterworth apresentaram respostas mais rapidas que os convencionais. Além disso,
fitros de ordem 5 provocaram melhores atenuagbes sem distorces, baixas
ondulacdes na banda de passagem e na banda de rejeicdo, assim como um ganho

constante.

Os sinais foram utilizados considerando todo o espectro de frequéncias e
em algumas bandas especificas. Para o estudo de todo o espectro, foi utilizado um
filtro passa-faixa de 20 kHz a 500 kHz para a eliminagéo de ruidos. Para o estudo do
sinal em bandas especificas, foram selecionadas faixas de frequéncias a partir da

analise espectral com as ferramentas FFT e PSD.

ApOs os sinais serem filtrados, foram aplicadas as estatisticas: RMS, ROP,
MVD, CFAR e Power Law. As estatisticas RMS, ROP, MVD foram calculadas
utilizando 2048 pontos. As estatisticas CFAR e Power Law foram calculadas utilizando
8192 pontos. Estes valores foram determinados empiricamente através da
observacédo dos resultados de quando a estatistica € aplicada. Ao se utilizar valores
menores de pontos para CFAR e Power Law, nao foi possivel identificar o trecho de

contato na passada.

Em seguida, utilizou-se um filtro passa-baixas do tipo Butterworth de ordem
1 para eliminagéo de ruidos e melhor definicdo do sinal. Para cada estatistica
estudada, o melhor filtro foi escolhido, de forma a eliminar informacdes dispensaveis
e manter informagfes importantes no sinal. Isto € observado com a reducéo do ruido

na amplitude do sinal. A Figura 3-6 exemplifica o processamento digital para uma
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passada do sinal RMS sem selecdo de banda, desde o sinal puro até sua ultima
filtragem.

Figura 3-6 — Primeira passada do sinal EA sendo: (a) sinal puro; (b) filtro passa-faixa
de ordem 5; (c) estatistica RMS e (d) filtro passa-baixa de ordem 1.
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Em seguida, o trecho de contato rebolo-dressador foi identificado
manualmente para todas as passadas, sendo extraido do restante dos dados
aguisitados, como é€ ilustrado na Figura 3-7. Desta forma, tem-se os dados

processados apenas para o trecho de contato das ferramentas.
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Figura 3-7 — Selecéo do trecho de contato entre o rebolo e a ferramenta (a) e trecho
extraido (b).

1.2

-
[$,]

—_
-
'

Amplitude (V)
o
o

Aénplittéde V)

o
~

4 6 0 1 2 3 s 5 6 7
Tempo (s) Tempo (s)
(a) (b)

Tendo apenas o trecho de interesse extraido, calculou-se a média de seus
valores, obtendo um valor médio para cada passada. Assim, foi possivel montar um
vetor de dados que contém um valor médio para cada passada ao longo do ensaio.

Este processo foi repetido para todas as estatisticas e bandas escolhidas.

A Figura 3-8 apresenta, de forma resumida, as etapas do processamento
dos sinais de EA para a obtencéo da curva caracteristica. Para a analise do dressador
1, as passadas de 1 a p foram processadas de forma a se obter um vetor com p
elementos, representando as médias das passadas. Este vetor sera utilizado como
entrada das redes neurais, a fim de associar o valor real do bs com os sinais dos

sensores.

Figura 3-8 — Processo de tratamento do sinal EA para obtencéo da curva de valores
médios das passadas.

Extragéo do Valor médio
trecho de contato das passadas

w—’” WWMWMW” — ZjMw‘,ﬁ'WWM\M‘WWWM 1

0.2
10 0 2 4

m-—ns wmw'mw — Wit

0.2
10 0

Sinal EA puro RMS filtrado

. 4 6

p 2 * —» 05 ‘pla‘ M\(W‘MW‘“AOM‘ — 82 AW‘MW“N\‘ Mww NM ;\W NMKNWA j
® \ 04

@ ‘ 02
0 25 5 75 10 0 5 10 0 2 4 6




61

3.5 MODELOS NEURAIS

Para a construcdo dos modelos neurais, foram utilizados dois tipos de
redes, um para a estimacdo e outro para a predicdo. A rede de estimacao foi
construida utilizando a rede neural Perceptron de Multi-Camadas (MLP — do inglés,
Multi-Layer Perceptron), a qual teve como entradas os vetores com os valores médios
das passadas para as diferentes estatisticas e bandas, conforme descrito no item
anterior. Sua saida foi o valor do bq estimado. Em seguida, o bq estimado foi utilizado
como entrada para uma segunda rede neural, a rede de predicdo TDNN (do inglés

Time-Delay Neural Network). A saida obtida desta rede é o bqg predito.

O objetivo da primeira rede neural, a rede de estimacao, € obter um valor
numeérico para o bq do dressador no instante atual. Este valor é fornecido a segunda
rede, que ir4 predizer o valor do bg um passo a frente. O valor do bg predito € o objetivo
final, pois a informacéo futura deste valor (um passo a frente) é de grande utilidade no
processo, pois informa ao operador, ou ao sistema, 0 momento correto de substituir a

ferramenta.

A Figura 3-9 apresenta a relacdo dos sinais de EA processados com as
redes de estimacdo e predicdo, bem como a saida de cada uma delas. Nela, é
possivel observar o conjunto de dados, composto pelos sinais de EA processados e
separados em bandas de frequéncia e dos valores de bg obtidos das imagens. Esses
dados sao organizados de forma a se obter o conjuntos de treinamentos que serao
utilizados nas redes de estimacao e predicdo. O conjunto de treinamento da RNA #1
(estimacado) possui como entrada (E) as médias dos sinais de EA e como alvo (A) os
valores de bq. O conjunto de treinamento da RNA #2 (predi¢do) possui como entrada
os valores de bq estimado e como alvo os valores de bq predito deslocados no tempo
um passo a frente. Entdo, a RNA #1 sera construida de forma a se ter como entrada
os sinais EA, treinada com o conjunto de treinamento RNA #1 e terd como saida o
valor de bq estimado. A RNA #2 terd como entrada o valor do bg estimado, sera
treinada com o conjunto de treinamento RNA #2 e tera como saida o valor de bq predito

um passo a frente.
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Figura 3-9 — Construcdo dos modelos neurais para estimacéo e predicao.
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Para a construcdo dos modelos neurais de estimacéo, foram escolhidas as
6 melhores configuracdes de bandas e estatisticas através dos graficos dos valores
meédios das passadas. Os melhores gréaficos foram os que apresentaram alguma
tendéncia ao longo do ensaio, a qual sera importante para o bom desempenho da
rede neural. Com o objetivo de encontrar a melhor rede dentre as configuracdes
testadas, minimizando os erros de estimacao, um algoritmo iterativo foi desenvolvido

para testa-las, variando seus parametros internos apos cada ciclo de treinamento.

Para os modelos neurais de predicao, foi utilizada apenas a configuracao
de estimacgé&o que apresentou o melhor desempenho. Para o melhor bq estimado, que
age como entrada da rede de predicdo, foram testadas diversas topologias de rede

para se obter a melhor configuracdo de predicdo, a qual apresentou 0 menor erro.

3.5.1 TREINAMENTO DOS MODELOS NEURAIS

Para o treinamento da rede neural de estimagéo, cada média da passada
processsada digitalmente representou um elemento do vetor. Portanto, a entrada da
rede neural ird conter 6 linhas por p colunas, sendo que as linhas representam as

melhores estatisticas separadas nas melhores bandas e as colunas representam a
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quantidade de passadas até o final da vida Gtil do dressador. O vetor de saida desta
rede também devera conter 1 linha por p colunas, sendo obtido através da
interpolagéo dos valores médios dos bg’s obtidos para os trés diamantes, calculados

para todas as passadas da vida atil do dressador.

A rede de estimacéo foi construida de forma a utilizar 70% da massa de
dados para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste. Ela utilizou a funcéo
feedforwardnet do MATLAB com o algoritmo de treinamento trainlm (Levenberg-
Marquardt backpropagation) e selecdo randémica de validacdo dos dados. Foram
feitas todas as combinagBes possiveis entre as 6 entradas escolhidas e foram
testadas 155 topologias diferentes de redes, variando de 1 a 3 camadas ocultas e de
5 a 30 neurbnios por camada. Para cada combinacdo de entradas ativas com cada
topologia de rede, foram realizados 5 treinamentos, a fim de obter o menor erro de
treino e de teste. O critério de parada utilizado foi o numero méaximo de épocas igual
a 2000. A Tabela 3-4 apresenta os principais parametros de configuracao da rede
neural MLP.

Tabela 3-4 — Parametros da rede neural de estimacao

Parametro Especificacéo

Funcao de treinamento Levenberg-Marquardt
backpropagation

Numero maximo de falhas de validacao 15

NUmero maximo de épocas 2000

Quantidade de camadas ocultas Variavel: 1,2 e 3

Quantidade de neurbnios por camada oculta | Variavel: 5, 10, 15, 20 e 30

Quantidade de treinamentos por configuracao | 5

Divisao de dados (T-V-T) 70%, 15%, 15%

Realizado o treinamento do modelo neural, o erro de classificacdo desse
modelo foi calculado com base no conjunto referente aos 15% de dados separados
para teste. O valor do erro e os parametros utilizados no modelo foram armazenados
para os 5 treinamentos, a fim de testar a estabilidade do conjunto de configuragdes.

ApoOs a realizagcdo de todo o processo, os modelos neurais foram organizados de
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acordo com o erro e o desvio padréo observados nas 5 repeticdes. Assim, o modelo

escolhido foi aquele que apresentou o menor erro e desvio padrao.

Para a rede de predicdo, foi considerada como entrada o resultado da
melhor rede de estimacao. Foi utilizada a funcao timedelaynet do MATLAB, sendo
testada a mesma tabela de neurbnios, com 155 topologias, um passo a frente.
Também foi utilizada a funcdo de treinamento Levenberg-Marquardt backpropagation.
A melhor rede de predicédo foi escolhida de acordo com o menor erro e desvio padréo

e maior regressao observados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ENSAIOS DE DRESSAGEM

Antes do inicio dos ensaios, uma analise precisou ser feita para a
configuracdo dos parametros da dressagem. Sabe-se que para haver consisténcia na
comparacao entre trés ensaios diferentes, deve-se manter a mesma agressividade de
dressagem para eles, fazendo com que Ug seja igual no inicio dos ensaios. Para este
trabalho, foi definido o Uq inicial igual a 1, por definir uma alta agressividade na
dressagem, muito utilizada na pratica nas industrias. Por isso, este capitulo apresenta

os resultados obtidos durante esta analise.

Primeiramente, tentou-se estabelecer uma relacdo entre o tempo de
contato dressador-rebolo e o ajuste do inversor, em rpm. Para isso, com um rebolo e
um dressador velhos, foram testados 3 ajustes no inversor, e obtidos os tempos de

contato pelo osciloscépio:

* 420rpm =8,8s
« 480rpm=7,6s
*« 500rpm=7,3s

Como a relacéo é linear, um gréfico foi tracado a fim de se obter o valor a
ser colocado no inversor que seja equivalente ao tempo desejado da passada, como

€ apresentado na Figura 4-1.

Figura 4-1 — Relag&o entre o ajuste do inversor com o tempo de contato entre o
rebolo e o diamante.
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A partir da reta interpolada do gréfico da Figura 4-1, é possivel estabelecer
sua equagao como sendo:

16,7869 — t,

Ajuste inversor = 0,0190

[rpm] (19)

em que tq € 0 tempo de contato entre o rebolo e o diamante.

Tendo posse da equacao que relaciona o tempo de contato com o ajuste
de velocidade do inversor de frequéncia, deve-se, para cada dressador, encontrar o tg
que forneca o Ug = 2. Antes de iniciar cada ensaio, o dressador novo foi fixado, uma
foto frontal foi capturada e, por ela, o bg foi calculado. A partir do bq inicial, foi calculado
0 tempo de contato da passada referente a este bq através da Equagéo 4, sendo a
largura do rebolo de 24,5 mm, o grau de recobrimento possuindo valor inicial igual a
2; a velocidade do rebolo, considerada 1800 rpm e bg € a largura de atuacdo do
dressador dada em milimetros. Os resultados para os trés diamantes sao

apresentados na Tabela 4-1.

A diferenca de ajuste no inversor aconteceu, pois 0 equipamento nao
apresentou precisao nos ajustes. Quando seu ajuste era alterado e depois retornado
a um valor ja utilizado, observou-se que havia uma variacdo na velocidade. Por isso,
o ajuste fino foi feito de maneira empirica para tentar alcancar o valor de tq. Entdo, o

procedimento dos ensaios foi realizado como descrito no capitulo anterior.

Tabela 4-1 — Parametros de ajuste dos ensaios.

bainicial | ta | Ajuste do inversor | Ajuste do inversor
(um) (s) calculado (rpm) utilizado (rpm)
Ensaio 1
270 6,27 553 550
(dressador 1)
Ensaio 2
335 4,77 632 690
(dressador 2)
Ensaio 3
325 5,21 609 680
(dressador 3)
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O Ensaio 1 contou com 200 passadas, sendo que o diamante chegou
proximo ao final de sua vida util. O Ensaio 2 contou com 160 passadas, sendo
desgastado completamente. O Ensaio 3 contou com 200 passadas, sendo que o
diamante chegou préximo ao final de sua vida util. A Tabela 4-2 apresenta os valores

de ds no inicio e no final de cada ensaio.

Tabela 4-2 — Diametro do rebolo no inicio e no final de cada ensaio.

ds (mm)
Inicio Fim
Ensaio 1 338
" Ensaio 2 | 3556 | 343
Ensaio 3 | 338

De acordo com a Tabela 4-2, é possivel observar que o desgaste maximo
do rebolo foi de 17,6 mm, o que representa 4,95% de reducdo em relacdo ao diametro
inicial. Este valor divergiu do tedrico (8 mm), pois a maquina perde a precisdo da
profundidade de dressagem na passada seguinte ao desligamento do motor para a
captura das imagens. Como o rebolo foi substituido em cada ensaio a fim de ndo haver
uma variacao significativa em seu diametro, pode-se considerar que a velocidade

periférica do rebolo se manteve constante.

4.2 ANALISE DAS IMAGENS

Durante os ensaios, foram capturadas 22 imagens para o diamante 1, 18
para o diamante 2 e 22 para o diamante 3, sendo que metade das fotografias sdo da
vista frontal e metade da vista superior. A Tabela 4-3 apresenta os valores dos bqg's

obtidos a partir da analise das imagens dos dressadores 1, 2 e 3.
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Tabela 4-3 — Valores de bq para os trés ensaios.

Numero da ba (um)
passada Ensaio 1 | Ensaio 2 | Ensaio 3

0 270 355 325
20 813 450 495
40 830 620 556
60 940 1190 873
80 1170 1270 926
100 1340 1485 1043
120 1620 1490 1100
140 1620 1680 1800
160 1813 2080 1990
180 2020 - 2473
200 2080 - 2670

A partir dos pontos da Tabela 4-3, fez-se a interpolacéo linear para cada

um dos dressadores, como esté apresentado na Figura 4-2.

A partir da reta média do bg para os trés dressadores, calculou-se a média
e o desvio padréo entre eles, conforme é apresentado na Figura 4-3. Devido ao fato
de os diamantes serem naturais e apresentarem geometrias diferentes, além da
presenca de impurezas, 0S ensaios nao apresentaram a mesma quantidade de
passadas. Por isso, para se realizar uma analise da evolucdo do by tendo repeticao
dos dados para o célculo da média e do desvio padrédo para cada medicao, foi adotado
o total de passadas do menor ensaio como quantidade maxima de passadas. Assim,

os valores foram truncados até a 1602 passada, que corresponde ao Ensaio 2.
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Figura 4-2 — Evolugéo do bq durante as passadas para os trés dressadores.
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Figura 4-3 — Média e desvio padrédo do bg a partir dos valores dos trés ensaios.
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A partir da regressao apresentada na Figura 4-3, pode-se observar que
existe linearidade entre os dados, com o desvio padréo indicando uma dispersao. O
coeficiente angular da reta é de 10,2, indicando que a cada passada, em média, 0

valor de bg aumenta 10,2 pm.

A Tabela 4-4 apresenta os valores médios dos bg's e seus desvios padrao
para cada 20 passadas. Os valores sobre a reta apresentados nesta tabela foram
utilizados para o treinamento das redes neurais de estimacdo. Para algumas
passadas, observa-se um desvio padrdo consideravelmente alto. Este
comportamento ja era esperado, pois, pelo falo dos diamantes serem naturais e,
consequentemente, assimetricos, ja tinha sido possivel observar visualmente que o bg

inicial dos diamantes sdo bem diferentes um do outro.
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Tabela 4-4 — by médio e desvio padrao.

Numero da | ba médio | Desvio padréo

passada (um) (um)
0 323,5 172,7

20 527,7 1411
40 729,9 110,4
60 933,1 81,4
80 1136,3 57,0
100 1339,5 45,3
120 1542.,6 55,1
140 1745,8 78,7
160 1949,0 107,4

A partir dos valores de bgq obtidos através das retas médias de cada
dressador aprentadas na Figura 4-2, foi possivel observar o nivel de agressividade
gerado no rebolo que decresce quando o parametro Ug aumenta. Com esses dados,
foram calculadas as médias e os desvios padrdo do grau de recobrimento, que séo

apresentados na Figura 4-4.

Figura 4-4 — Média e desvio padréo do Uq a partir do valor médio dos trés ensaios.
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A partir da Figura 4-4, é possivel observar que o grau de recobrimento
médio se inicia em 2, caracterizando a formacdo de um rebolo mais agressivo. A
medida que o ensaio avang¢a, Ug aumenta na mesma proporgéo em que bg aumenta.
Isto acontece porque o grau de recobrimento depende diretamente da condicdo em
gue se encontra a ponta do diamante introduzida no rebolo a uma certa profundidade,
ou seja, sua largura de atuacdo. No final do ensaio, by esta tdo grande que a
dressagem faz com que o rebolo fique pouco agressivo. Para esta analise, Lr foi
considerado constante, conforme foi discutido na secédo 4.1. A variacdo do desvio
padrao ao longo das passadas foi pequena. No entanto, estes desvios podem ser
considerados altos, como j4 era previsivel, pois a diferenca de composicdo e

geometria de diamantes naturais € muito grande.

4.3 PROCESSAMENTO DOS SINAIS DE EMISSAO ACUSTICA

Os sinais de emissao acustica foram processados a fim de se obter
caracteristicas que correlacionassem o sinal ao valor do bq obtido pelas imagens. Em
uma andalise preliminar, foram estudados os filtros passa-baixa de ordem 1 que seriam
utilizados no processamento logo ap6s o calculo das estatisticas. Em seguida, foi
realizada a analise espectral utilizando a FFT e a PSD para a selecéo das bandas de
interesse que seriam utilizadas no estudo. Por fim, os sinais foram processados para
as estatisticas e bandas convenientes, obtendo, entdo, os valores médios das

passadas.

4.3.1 ESCOLHA DO FILTRO PASSA-BAIXA

Para a escolha do filtro passa-baixa, uma passada foi processada variando
a frequéncia de corte do filtro. A partir de uma passada RMS, o sinal foi processado
utilizando frequéncias de 10 a 40 Hz, como esta apresentado na Figura 4-5.
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Figura 4-5 — Comparacao de filtros passa-baixa para uma mesma passada RMS.
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A partir da Figura 4-5 € possivel observar que quanto maior a frequéncia
de corte, mais informacdes contém o sinal, pois apenas frequéncias acima deste valor
sao atenuadas. No entanto, para a abordagem deste trabalho, julgou ser suficiente as
informacdes abaixo de 10 Hz, pois sdo mantidas as caracteristicas de interesse para

0 posterior calculo das médias.

Todas as passadas processadas utilizando RMS, ROP e MVD
apresentaram comportamentos semelhantes com o uso do filtro passa-baixa. Por isso,

para essas estatisticas, foi utilizado o filtro de 10 Hz.

Ja para as estatisticas power law e CFAR, filtros de 5 Hz apresentaram
melhores resultados, como exemplifica a Figura 4-6. Pode-se observar que o filtro de
10 Hz se apresenta muito mais ruidoso do que o mesmo filtro quando foi utilizado para
o0 RMS. Por isso, para todas as passadas processadas utilizando power law e CFAR,

foi utilizado o filtro de 5 Hz.



73

Figura 4-6 — Comparacgao de filtros passa-baixa para uma mesma passada CFAR.
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4.3.2 INFLUENCIA DO EXPOENTE VARIAVEL (v) NO POWER LAW E CFAR

A fim de comparar o expoente v para o calculo das estatisticas power law
e CFAR, uma passada foi plotada para diferentes valores desta variavel, utilizando um
filtro passa-baixa de 5 Hz. A Figura 4-7 e a Figura 4-8 apresentam variacdes para o
power law e a para o CFAR, respectivamente.

Figura 4-7 — Comparacéao para diferentes valores de v utilizando power law. Da
esquerda para direita, v € 0,5; 2,5 e «.
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Figura 4-8 — Comparagéao para diferentes valores de v utilizando CFAR. Da
esquerda para a direita, v € 0,5; 2;5 € .
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A partir da Figura 4-7 e da Figura 4-8, pode-se observar que o momento de
contato se torna bem definido e com maior diferenca de amplitude que o restante da
passada quando v = 2,5. De fato, de acordo com os resultados obtidos por Z. Wang,
Willett, DeAguiar, & Webster (2001), um valor considerado adequado foi de 2,5, o qual

também sera adotado para este trabalho.

4.3.3 ANALISE ESPECTRAL UTILIZANDO A FFT

Para poder observar o espectro de frequéncias do sinal, doze passadas
processadas com a estatistica RMS foram plotadas, sendo quatro do inicio do ensaio,
qguatro do meio e quatro do fim. As passadas do inicio representam o diamante em
condi¢cédo de novo; as do meio em condicdo de meia-vida e as do fim em condicdo de
desgastado. Em seguida, foram selecionados trés instantes para as passadas: inicio,

meio e fim da passada.

A Figura 4-9 apresenta as doze passadas escolhidas, sendo que as
passadas verdes representam a condi¢do de novo, as azuis meia vida e as vermelhas
desgastado. As linhas verticais indicam os trés instantes de tempo escolhidos para o

inicio, meio e fim das passadas.
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Figura 4-9 — Passadas RMS para as condi¢des novo, meia-vida e desgastado.
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A FFT foi obtida para cada uma das passadas em cada instante de tempo

utilizando 2048 pontos. Entédo, para cada passada, foram calculadas trés FFTs, uma

para cada instante. A FFT resultante de cada passada foi calculada através da média

das FFTs para os trés instantes. Desta forma, para cada passada havera uma FFT,

gue foi obtida através da média dos trés instantes. A Figura 4-10 apresenta a analise

espectral para as doze passadas selecionadas.
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Figura 4-10 — Andlise espectral de diferentes passadas utilizando a FFT.
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A partir do espectro obtido, pode-se observar que a percepcao do sensor
aconteceu com maior intensidade em frequéncias em torno de 30 kHz. Ent&o, algumas
bandas foram selecionadas a partir deste espectro, como € apresentado na Tabela
4-5. Elas foram escolhidas de forma que as faixas apresentassem amplitudes altas e

diferentes niveis de amplitude para cada comportamento.

Tabela 4-5 — Bandas de frequéncia selecionadas a partir da analise espectral pela
FFT.

Faixas de frequéncia
(kHz)
21a?25
29a 3l
30a34
50 a 55

4.3.4 ANALISE ESPECTRAL UTILIZANDO A PSD

A andlise espectral também foi realizada utilizando a densidade espectral
de poténcia (PSD) dos sinais de emisséo acustica. Foi analisado um trecho de 106
pontos do sinal puro, a partir do ponto equivalente a 3 segundos. Foram utilizados
8192 pontos da DFT para estimar a PSD. O resultado para trés passadas, uma para

cada condicao, é apresentado na Figura 4-11.
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Figura 4-11 — Andlise espectral de diferentes passadas utilizando a PSD.
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A partir do espectro obtido, foram selecionadas as bandas utilizando os
mesmos critérios para a FFT. As bandas escolhidas sdo apresentadas na Tabela 4-6.

Tabela 4-6 — Bandas de frequéncia selecionadas a partir da analise espectral pela
PSD.

Faixas de frequéncia
(kHz)
24 a?29
25a30
41 a 44
63 a 68
72a75
95 a 99
105 a 107
111a114
120a 124
131a134
199 a 204
216 a 219
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Todas as bandas selecionadas através da FFT e PSD para a analise dos

sinais de EA séo apresentadas na Tabela 4-7.

Tabela 4-7 — Bandas de frequéncia selecionadas para analise.

S, Faixas de frequéncia
(kHz)
1 21a 25
2 24 a 29
3 25a30
4 29a32
5 30a34
6 32a34
7 41 a 44
8 50 a55
9 63 a 68
10 72a75
11 95a99
12 105 a 107
13 111a114
14 120 a 124
15 131a134
16 199 a 204
17 216 a 219

Para cada banda selecionada para analise, foram aplicadas as estatisticas
RMS, ROP, MVD, power law e CFAR, bem como os filtros descritos no item 4.3.1. Em

seguida, foi realizada a média para cada passada, cujos graficos que apresentaram

melhores resultados séo exibidos a seguir.
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4.3.5.1 RMS

A estatistica RMS foi calculada utilizando a Equacao 5. As situacdes que
apresentaram melhores resultados, baseado na tendéncia das curvas, foram: sem
selecédo de banda e bandas de 1 a 8. No entanto, para implementacao da rede neural,
foram utilizados apenas dois casos, a fim de comparacéo: sem selecéo de banda e a
melhor banda (banda 6), que sdo apresentados na Figura 4-12 e Figura 4-13,

respectivamente.

Todas as outras figuras utilizando a estatistica RMS s&o apresentadas no
Apéndice A. Faixas com diferentes coloragbes foram utilizadas alternadamente nas
figuras apenas para identificar os momentos em que a operacdo da dressagem foi

interrompida para a captura das imagens, ou seja, de 20 em 20 passadas.

Figura 4-12 — Média das passadas RMS sem selecdo de banda.
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Figura 4-13 — Média das passadas RMS para a banda 6 (32 kHz a 34 kHz)
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4.3.5.2 ROP

A estatistica ROP foi calculada utilizando a Equacédo 6. As situacdes que
apresentaram melhores resultados, baseado na tendéncia das curvas, foram: sem
selecéo de banda e bandas de 4 a 6. No entanto, para implementacédo da rede neural,
foi selecionada apenas a melhor banda: banda 6, que € apresentada na Figura 4-14.

Todas as outras figuras utilizando a estatistica ROP séo apresentadas no Apéndice
A.

Figura 4-14 — Média das passadas ROP para a banda 6 (32 kHz a 34 kHz)
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4.3.5.3 MVD

A estatistica MVD foi calculada utilizando a Equacédo 9 com 2048 pontos
para a DFT sem selecdo de banda. J& a estatistica MVD com selecdo de banda foi
calculada utilizando 16384 pontos para a DFT. Esta mudanca foi necesséaria quando
ha selecdo de banda, pois, para menores valores, ndo é possivel diferenciar, no sinal,
o trecho de contato diamante-rebolo. Como o MVD com selecdo de banda néo
apresentou resultados satisfatorios para alguns testes realizados, ele nao foi calculado
para todas as bandas. A Figura 4-15 apresenta a curva de médias para o MVD sem
selecéo de banda. O Apéndice A apresenta o grafico de médias par ao MVD calculado
na banda 6, o qual ndo apresentou resultado satisfatorio. Para a rede neural, foi

utilizado apenas a estatistica MVD sem sele¢do de banda.

Figura 4-15 — Média das passadas MVD sem sele¢do de banda.
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4.3.5.4 POWER LAW

A estatistica power law foi calculada utilizando a Equacgéo 7. As situacdes
gue apresentaram melhores resultados, baseado na tendéncia das curvas, foram: sem

selecdo de banda e bandas de 1 a 6. No entanto, para a rede neural, foi considerada
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apenas a estatistica sem selecdo de banda, a qual é apresentada na Figura 4-16.
Todas as outras figuras utilizando a estatistica power law sdo apresentadas no

Apéndice A.

Figura 4-16 — Média das passadas power law sem selec¢do de banda.
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4.3.5.5 CFAR

A estatistica CFAR foi calculada utilizando a Equacéo 8. A Unica situacao
gue obteve resultado satisfatorio para esta estatistica foi sem sele¢édo de banda, como
€ apresentado na Figura 4-17. Quando alguma banda foi selecionada, néo foi possivel
observar uma tendéncia no decorrer das passadas e o grafico de médias se mostrou
cagdtico. Por isso, para a rede neural, esta estatistica foi utilizada apenas sem selecdo
de banda. As figuras obtidas utilizando a estatistica CFAR com selecdo de bandas

sdo apresentadas no Apéndice A.
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Figura 4-17 — Média das passadas CFAR sem selecdo de banda.
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4.4 MODELOS NEURAIS

Para se obter os melhores modelos neurais, foram testadas diversas
combinac¢Bes de estruturas para as redes. Apds organizar os resultados dos testes,
selecionaram-se aqueles modelos que apresentaram o menor erro médio e desvio

padrao para os cinco treinamentos do modelo.

4.4.1 REDE DE ESTIMACAO

A rede neural de estimacao teve como entradas os vetores de médias das
melhores estatisticas obtidas no item 4.3.5. O vetor alvo da rede é o valor de bq
apresentado na Figura 4-3 ao longo das 160 passadas. Sua saida é o vetor do bg
estimado. A Figura 4-18 apresenta a estrutura da rede de estimacao, representando

suas entradas, o vetor alvo e sua saida.
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Figura 4-18 — Estrutura geral da rede de estimacao.
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O treinamento da rede foi realizado alterando a quantidade de entradas
ativas. Inicialmente, a rede foi treinada utilizando apenas 1 entrada por vez. O
resultado da melhor rede foi anotado, como € exibido na primeira linha da Tabela 4-8.
Em seguida, foram treinadas redes fazendo combinagdes das entradas duas a duas.
O resultado da melhor rede para este caso € exibido na segunda linha da tabela. E
assim por diante: considerando combinacdes das entradas trés a trés, quatro a quatro,

cinco a cinco e, por fim, com todas as entradas ativas.

ApoOs o treinamento de todas as redes, fazendo a combinacéo das entradas
ativas de 1 a 6, foram observados os valores da regresséo para os dados de ensaio e
teste. A Tabela 4-8 apresenta os melhores resultados para cada quantidade de
entradas ativas. Seu objetivo é verificar se ha melhoria do resultado da rede quando

é utilizado um maior nimero de entradas.

De acordo com a Tabela 4-8, é possivel observar que, para as redes
testadas com apenas 1 estatistica de entrada, a melhor rede obtida foi a que utilizou
a entrada 3 (ROP banda 6). A melhor topologia encontrada para esta rede possui
apenas duas camadas ocultas, com 5 neurdnios em cada uma delas. O valor da
regressao representa o quanto a saida da rede se aproximou do valor alvo, sendo que
uma regressao de 1,00000 indicaria que a saida € exatamente igual ao valor desejado,
ou seja, um erro de 0%. As instrucdes utilizadas no MATLAB para a rede de estimacao

sdo apresentadas no Apéndice B.
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Tabela 4-8 — Melhores RNAs para diferentes entradas ativas.

Entradas Neurdnios por | Regressdo | Regressao
ativas camada oculta | detreino de teste
3 5,5e0 0,93868 0,97111
3eb5 10,15e 10 0,98551 0,98544
1,3e5 5,0e0 0,97829 0,98147
1,3,4e5 5,5e20 0,98536 0,98829
1,2,3,4e5 10,10e 20 0,98694 0,98740
1,2,3,4,5e6 10,5e 10 0,98654 0,98707

Além disso, pode-se observar que a melhor rede encontrada utilizou 4
entradas: 1 (RMS sem banda), 3 (ROP banda 6), 4 (MVD sem banda) e 5 (CFAR sem
banda). A topologia para esta rede é de 10 neurbnios na primeira camada oculta, 10
na segunda e 20 na terceira. O valor da regressao de treino é de 0,98536 e de teste
é de 0,98829.

No entanto, observa-se que a diferenca entre a melhor rede que utiliza 4
entradas com a melhor rede que utiliza 2 entradas € muito pequena, somente 0,0029
para regressdo de teste. Por isso, para este trabalho, sera optada pela rede de 2
entradas, tendo em vista a simplificacdo do modelo, jA& que o incremento de

desempenho optando por mais entradas pode ser desprezado.

A RNA escolhida para estudo possui 2 entradas: entrada 3 (ROP banda 6)
e entrada 5 (CFAR sem banda). A topologia desta rede é de 10 neurdnios na primeira
camada oculta, 15 na segunda e 10 na terceira. O valor da regresséo de treino € de
0,98551, de validacéo € de 0,97398 e de teste é de 0,98544. A Figura 4-19 apresenta
os gréficos de regresséo para treino, validacao e teste, respectivamente.
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Figura 4-19 — Regresséao para treino e teste da rede de estimag&o com 2 entradas.
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A Figura 4-20 apresenta o gréafico da saida do bq estimado, em comparacao
com o bg desejado para a melhor rede neural de duas entradas (ROP banda 6 e CFAR

sem banda).

Figura 4-20 — Saida da melhor rede neural de estimag&do com 2 entradas.
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A partir de uma andlise pontual da Figura 4-20, pode-se observar que
alguns valores estimados se afastaram significativamente do valor real. A maior
diferenca entre o by desejado e o0 bg estimado ocorreu na passada 78, tendo como
valor 304,29 um.

A Figura 4-21 apresenta o histograma de erro da rede de estimagdo de

estudo. Nela, é possivel observar a linha central vertical, que indica o erro zero. As
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barras em azul indicam a quantidade de passadas que obtiveram o0s erros
apresentados, indicados no eixo horizontal. A soma da quantidade de amostras deve

ser igual a 160 passadas.

Figura 4-21 — Histograma de erro da melhor rede neural de estimag&do com 2
entradas.
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A partir da Figura 4-21, pode-se observar que a maior parte das amostras
se concentram préximas a linha de erro zero. Em uma condicdo ideal, todas as

amostras se concentrariam sobre esta linha.

A Figura 4-22 apresenta 0s erros entre os valores estimados e os valores
reais para o bq. O erro médio observado € de 0,82 um, o desvio padréo é de 86,05 um

e o erro varia de -304,30 um a 266,30 um.
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Figura 4-22 — Erros de estimacéao para o bg.
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Apesar de o desvio padréao ser baixo, existem dois pontos que excedem o
limite de controle, que foi adotado como sendo o Erro + 30. Isto demonstra que o
método pode ser fragil para essas passadas e poderia ser necessario fazer alguns
ajustes para um sistema com maior exatiddo. No entanto, em uma andlise légica, esta
metodologia é eficaz, pois 0 monitoramento da condicdo da ferramenta néo € feito de
forma pontual, mas sim através da evolucao do bg. Por isso, como a tendéncia do bg
€ apenas aumentar durante a evolucao das passadas, 0 bq estimado para a situacao
de grande erro positivo (passada 136) ndo pode ser menor que os valores anteriores.
Por isso, o0 sistema poderia ser programado para descartar automaticamente valores
acima do limite superior de controle, 0s quais sdo impossiveis de acontecer. Por outro
lado, valores estimados que estdo abaixo do limite inferior de controle, como a
passada 78, indicam que 0 bgq possui um valor muito maior do que ele realmente
possui. Isto ndo é um problema grave, pois mesmo considerando este valor de erro,
a ferramenta ndo poderia ser descartada alegando-se como no final de sua vida util,

pois este valor ainda é muito menor do que a ferramenta na condigdo de desgastada.

A Figura 4-23 apresenta 0s mesmos erros da figura anterior, mas em forma

de porcentagem em relag&o ao valor real.
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Figura 4-23 — Erros de estimacédo em porcentagem para o bg.
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Nota-se que, no inicio das passadas, 0 erro em porcentagem se torna muito
grande. Isto acontece porque a influéncia dos erros, mesmo sendo valores aceitaveis
em micrometros, possuem um peso maior para valores mais baixos de bq. Para
passadas no final do ensaio, os erros sao atenuados pelo valor do bg real, que é
grande. O erro em porcentagem da estimacéo varia de -36,10% a 23,75%. O erro

médio é de -0,82% e o desvio padrao € de 8,89%.

4.4.1.1 CORRELACAO DAS ENTRADAS COM A SAIDA

Foi calculado o coeficiente de correlacao entre as entradas e a saida da
rede de estimacao, a fim de identificar a for¢ca do relacionamento entre elas. A Tabela
4-9 apresenta o coeficiente de correlacdo entre cada entrada utilizada na rede com a
saida (valor do bg).

A partir da Tabela 4-9, pode-se observar que o maior coeficiente de
correlacdo obtido se refere a entrada 3 (ROP banda 6). De fato, pela Tabela 4-8,
observa-se que a melhor rede neural obtida com 1 entrada utilizou a entrada 3. Por
outro lado, a entrada 6 apresentou o0 menor coeficiente de correlacdo e foi a Utima

entrada a aparecer no resultado das melhores redes.
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Tabela 4-9 — Correlacao para cada entrada utilizada na RNA.

Coeficiente
Entrada
de correlagcéo

0,49

0,69

0,86

0,49

0,59

0,48

| O | Wl N| -

Sabe-se que, quanto mais o coeficiente de correlacdo se aproxima de 1,
maior é a correlacdo entre a entrada e a saida, ou seja, a saida esta, de alguma forma
e com diferentes pesos, relacionada com a entrada. Por isso, pode-se afirmar que
alteracdes no valor das entradas (variaveis independentes) provocam alteracdes no
valor da saida (variavel dependente).

4.4.2 REDE DE PREDICAO

A melhor rede TDNN encontrada possui 15 neurdnios na primeira camada
oculta, 15 na segunda e 10 na terceira. As linhas de comando utilizadas no MATLAB
sao apresentadas no Apéndice C. A Figura 4-24 apresenta o melhor resultado da rede
de predicao, junto com a rede de estimacgao escolhida anteriormente e o valor real do
bs medido. O grafico de estimacdo foi mesclado ao de predigdo para um melhor
entendimento global do processo de predicdo e para poder comparar 0
comportamento de ambas as redes. Na rede de predicdo, foi utilizada uma janela de

4 elementos, ou seja, 0 algoritmo utiliza 4 elementos para predizer o seguinte.

O valor real do bg é apresentado em azul, que é a mesma curva
apresentada na Figura 4-3. O valor estimado é apresentado em vermelho, que é a
mesma curva apresentada na Figura 4-20 para a rede feedforward de 2 entradas
(ROP sem banda e CFAR). O valor predito pela rede TDNN um passo a frente é

apresentado em verde.
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Figura 4-24 — Valores de bg estimado e predito, em comparagdo com 0s reais.
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Da Figura 4-24 é possivel observar que os valores preditos, em verde,
ficaram, na maior parte do tempo, entre os outros dois valores, real e estimado,
indicando uma boa correlacdo entre ambos. Além disso, a rede de estimacao
apresentou picos maiores, se distanciando mais do valor real do que a rede de

predicéo.

A Tabela 3-1 apresenta os primeiros valores dos bg’s observados na figura
anterior. Pode-se observar que uma janela de 4 passadas foi utilizada para o predizer
o valor da passada seguinte. Ou seja, os valores das passadas de 1 a 4, predizeram
a passada 5; os valores das passadas de 2 a 5 predizeram a passada 6; e assim por

diante. Os erros obtidos entre o valor predito com o valor real sdo despreziveis.



92

Tabela 4-10 — Valores dos bg's das redes.

Entrada Alvo Saida
Passada . . Erro (%)
bd estimado | bdareal | bad predito

1 319,19 323,53 - -
2 342,02 333,75 - -
3 342,32 343,98 — —
4 345,91 354,20 - -
5 361,48 364,43 364,51 0,00%
6 376,53 347,65 374,47 -0,08%
7 384,09 384,87 383,43 0,01%
8 443,51 395,09 392,93 0,01%
9 382,39 405,32 406,36 -0,01%

Os valores obtidos para a regressao da rede de predicdo foram 0,99969
para treinamento, 0,98940 para validacdo e 0,98195 para teste, conforme é

apresentado na Figura 4-25.

Nota-se que o valor da regressédo obtido para o treino se aproximou
fortemente de 1. Os dados de saida estdo muito préximos dos valores alvo. A
regressao para o teste também apresentou resultados satisfatérios. A Figura 4-26
apresenta o histograma de erro para a rede de predicao.

A Figura 4-27 apresenta 0s erros entre os valores preditos um passo a
frente e os valores reais para o bq. O erro médio observado é de 5,11 um, o desvio

padrdo é de 40,61 um e o erro varia de -92,03 um a 254,73 pm.
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Figura 4-25 — Regressao para treinamento e teste para a rede de predicao.

=
a
o
o

1000

Treino: R=0,99969

O Dados

— Regressao
Saida = Entrada

500

1000

1500
Alvo

0,97*Alvo + 25

Saida

1500

y 1000

(9.
o
o

Validacéo: R=0,98940

Teste: R=0,98195

93

O  Dados
Regressao

e Saida = Entrada

500 1000

Alvo

1500

O Dados

g m— Regressio S ©
-—— Saida = Entrada y

+ 1500

g

= @,

< o

&~ 8

o 1000

o

1

© g

k=] 500

45}

(7] 500 1000 1500

Alvo

Figura 4-26 — Histograma de erro da melhor rede de predicéo.
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Figura 4-27 — Erros de predicéo para o bg.
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Apesar de o desvio padrao ser baixo, existem quatro pontos que excedem

o limite de controle, que foi adotado como sendo o Erro + 30. Isto demonstra que o

método pode ser fragil para essas passadas e poderia ser necessario fazer alguns

ajustes para um sistema com maior exatiddo. No entanto, em uma analise logica, esta

metodologia € eficaz, pois 0 monitoramento da condicao da ferramenta nédo é feito de

forma pontual, mas sim através da evolucdo do bg. Por isso, como a tendéncia do bg

€ apenas aumentar durante a evolu¢do das passadas, 0 bq predito para essas

situacdes de grandes erros ndo pode ser menor que os valores anteriores. Por isso, 0

sistema poderia ser programado para descartar automaticamente valores acima do

limite de controle, os quais sao impossiveis de acontecer.

A Figura 4-28 apresenta 0s mesmos erros da figura anterior, mas em forma

de porcentagem em relacéo ao valor estimado.
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Figura 4-28 — Erros de predicdo em porcentagem para o bg.
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Nota-se que, em alguns pontos, o erro fica fora dos limites de controle. No
entanto, os erros da predicdo foram muito menores que 0s erros observados na

estimacéao. O erro da rede de predicéo varia de -14,77% a 21,73%. O erro médio € de
0,31% e o desvio padréo é 3,81%.
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5 CONCLUSAO

Um comparativo entre os dois modelos de redes neurais, tanto de
estimagédo como de predi¢cdo, mostrou que os valores estimados se distanciaram mais
dos valores reais, quando comparados aos valores preditos, que pode ser constatado

pelo maior desvio padrdo nos erros dos valores estimados.

Os erros encontrados nas redes neurais apresentaram dispersdes que
oscilaram em todo o campo de controle. Em alguns pontos, ultrapassaram os limites
superior e inferior. No entanto, os valores de erros meédios ficaram proximos a zero,

indicando a centralidade do método.

A aplicacdo deste processo para o monitoramento da largura de atuacao
do dressador mostrou bons resultados, visto que os limites estabelecidos de controle
foram excedidos em locais pontuais, tanto para as redes de estimag&o, como para as
redes de predigéo.

No entanto, alguns ajustes nas redes podem ser realizados em trabalhos
futuros, a fim de reduzir os erros percentuais de estimagdo e predigdo que foram
observados em alguns pontos. Outras entradas poderiam ser utilizadas com a
finalidade de verificar a correlagdo com a saida, outras topologias de redes neurais
poderiam ser testaas, assim como a aplicacdo outros tipos de redes, como a
realimentada em cascata, aplicacdo de processos de otimizagdo, entre outras

ferramentas.

A predicdo da largura de atuacdo do dressador se mostrou com um alto
potencial através do método apresentado neste trabalho. O processo industrial
poderia se beneficiar fortemente com um sistema que apresenta o valor da largura de
atuacao do dressador um passo a frente, evitando o uso indevido de dressadores apos
o final de sua vida Gtil ou o descarte de dressadores que ainda poderiam ser utilizados.
Desta forma, elimina-se a responsabilidade dos operarios das maquinas sobre a

deciséo da condicéo das ferramentas, evitando que falhas humanas ocorram.

O método apresentado neste trabalho € importante para aplicacdo para o
qual foi proposto, apesar dos erros observados. Para o objetivo apresentado, os

resultados foram satisfatorios, pois seria possivel predizer a largura de atuacéo do
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dressador de forma a identificar a situacdo em que se encontra a ferramenta. No
entanto, para um sistema mais preciso, 0 método deveria ser aprimorado a fim de

melhorar o desempenho das redes neurais em alguns pontos.

No entanto, € importante salientar que o diamante utilizado foi do tipo
natural. Isto provocou no sinal de EA variagcdes de amplitude em algumas passadas
gue se diferencivam em excesso das passadas adjascentes. Isto foi observado ja
durante os ensaios, pois em momentos em que o diamante sofria uma micro-fratura,
o sinal monitorado em tempo real sofria fortes influéncias. Para diamantes sintéticos,
pode-se esperar um sinal mais comportado, pois a geometria do diamante tende a ser

simétrica e sua composicao uniforme.
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APENDICE A — Médias das Estatisticas

Vérias estatisticas foram calculadas para o sinal de emissdo acustica:
RMS, ROP, MVD, CFAR e power law. Cada uma das estatisticas foi calculada
utilizando as bandas que foram selecionadas, as quais foram apresentadas na Tabela
4-7. No entanto, nem todas as estatisticas foram calculadas para todas as bandas.

Este apéndice apresenta os graficos das médias das estatisticas para as
diversas bandas que nao foram utilizadas nas redes neurais. Muitas delas
apresentaram um resultado interessante, podendo ser testadas em trabalhos futuros.
Jé outras ndo apresentaram uma tendéncia clara, resultando em valores caéticos que
nao sao de interesse.

As bandas selecionadas que apresentaram um bom resultado para estudo
foram:

- RMS: bandas de 4 a 7 e sem banda;

- ROP: bandas de 5 a 6 e sem banda;

- MVD: se apresentou interessante apenas sem selecédo de banda;
- CFAR: se apresentou interessante apenas sem selecao de banda;

- Power law: bandas de 4 a 6 e sem banda.

Figura A-1 — Média das passadas RMS para a banda 1 (21 kHz a 25 kHz).
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Figura A-2 — Média das passadas RMS para a banda 2 (24 kHz a 29 kHz).
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Figura A-3 — Média das passadas RMS para a banda 3 (25 kHz a 30 kHz).
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Figura A-4 — Média das passadas RMS para a banda 4 (29 kHz a 32 kHz).
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Figura A-5 — Média das passadas RMS para a banda 5 (30 kHz a 34 kHz).
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Figura A-6 — Média das passadas RMS para a banda 7 (41 kHz a 44 kHz).

0.05 T

0.045

0.04

=4
o
@
a

0.03

0.02 - _

0.015 [~

0.01 l | | | 1 I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Numero da passada

Figura A-7 — Média das passadas RMS para a banda 8 (50 kHz a 55 kHz).

0.08

0.07 -

|

o

o

[
I

I

o

o

a
T

|

0.04 - =

0.03 N

0.02 1 1 1 1 1 | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Numero da passada




108

Figura A-8 — Média das passadas RMS para a banda 9 (63 kHz a 68 kHz).
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Figura A-9 — Média das passadas RMS para a banda 10 (72 kHz a 75 kHz).
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Figura A-10 — Média das passadas RMS para a banda 11 (95 kHz a 99 kHz).
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Figura A-11 — Média das passadas RMS para a banda 12 (105 kHz a 107 kHz).
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Figura A-12 — Média das passadas RMS para a banda 13 (111 kHz a 114 kHz).
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Figura A-13 — Média das passadas RMS para a banda 14 (120 kHz a 124 kHz).
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Figura A-14 — Média das passadas RMS para a banda 15 (131 kHz a 134 kHz).
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Figura A-15 — Média das passadas RMS para a banda 16 (199 kHz a 204 kHz).

0.12 T

0.1

0.02 | | | | | 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Numero da passada




112

Figura A-16 — Média das passadas RMS para a banda 17 (216 kHz a 219 kHz).
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Figura A-17 — Média das passadas ROP sem selecéo de banda.
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Figura A-18 — Média das passadas ROP para a banda 1 (21 kHz a 25 kHz).
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Figura A-19 — Média das passadas ROP para a banda 2 (24 kHz a 29 kHz).
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Figura A-20 — Média das passadas ROP para a banda 3 (25 kHz a 30 kHz).
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Figura A-21 — Média das passadas ROP para a banda 4 (29 kHz a 32 kHz).
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Figura A-22 — Média das passadas ROP para a banda 5 (30 kHz a 34 kHz).
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Figura A-23 — Média das passadas ROP para a banda 7 (41 kHz a 44 kHz).
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Figura A-24 — Média das passadas ROP para a banda 8 (50 kHz a 55 kHz).
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Figura A-25 — Média das passadas ROP para a banda 9 (63 kHz a 68 kHz).
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Figura A-26 — Média das passadas ROP para a banda 10 (72 kHz a 75 kHz).
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Figura A-27 — Média das passadas ROP para a banda 11 (95 kHz a 99 kHz).
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Figura A-28 — Média das passadas ROP para a banda 12 (105 kHz a 107 kHz).
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Figura A-29 — Média das passadas ROP para a banda 13 (111 kHz a 114 kHz).
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Figura A-30 — Média das passadas ROP para a banda 14 (120 kHz a 124 kHz).
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Figura A-31 — Média das passadas ROP para a banda 15 (131 kHz a 134 kHz).
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Figura A-32 — Média das passadas ROP para a banda 16 (199 kHz a 204 kHz).
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Figura A-33 — Média das passadas ROP para a banda 17 (216 kHz a 219 kHz).

3
29 x10 [

Média ROP
=

o
T

0.8 =

0.6~ S

04 =

0.2 1 | | | L | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Numero da passada




Média MVD

Media CFAR

o

o

o)

a
I

121

Figura A-34 — Média das passadas MVD para a banda 6 (32 kHz a 34 kHz).
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Figura A-35 — Média das passadas CFAR para a banda 2 (24 kHz a 29 kHz).
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Figura A-36 — Média das passadas CFAR para a banda 3 (25 kHz a 30 kHz).
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Figura A-37 — Média das passadas CFAR para a banda 4 (29 kHz a 32 kHz).
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Figura A-38 — Média das passadas CFAR para a banda 5 (30 kHz a 34 kHz).
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Figura A-39 — Média das passadas CFAR para a banda 6 (32 kHz a 34 kHz).
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Figura A-40 — Média das passadas CFAR para a banda 8 (50 kHz a 55 kHz).
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Figura A-41 — Média das passadas power law para a banda 1 (21 kHz a 25 kHz).
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Figura A-42 — Média das passadas power law para a banda 2 (24 kHz a 29 kHz).
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Figura A-43 — Média das passadas power law para a banda 3 (25 kHz a 30 kHz).
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Figura A-44 — Média das passadas power law para a banda 4 (29 kHz a 32 kHz).
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Figura A-45 — Média das passadas power law para a banda 5 (30 kHz a 34 kHz).
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Figura A-46 — Média das passadas power law para a banda 6 (32 kHz a 34 kHz).
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Figura A-47 — Média das passadas power law para a banda 7 (41 kHz a 44 kHz).
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Figura A-48 — Média das passadas power law para a banda 8 (50 kHz a 55 kHz).
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APENDICE B - Instrucdes para Estimacéo do bg

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA - FEB — UNESP BAURU
P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Fabio Isaac Ferreira

Rede Neural Estimacdo do bd do diamante durante a dressagem

o° o° oo

o°

clear all
close all
clc

Q

% Abrindo os arquivos de treinamento

load e _treino % Dados dos sinais de emissdo acuUstica
load s_treino % Dados do bd real

o)

% Treinar modelo neural com a melhor topologia de rede obtida
net = feedforwardnet ([10 15 10], ‘trainlm’);

net.divideParam.trainRatio = .7;
net.divideParam.valRatio = .15;
net.divideParam.testRatio .15;

net.trainParam.showwindow = 0;
net.trainParam.max fail = 15;
net.trainParam.epochs = 2000;

[net, TR] = train(net, e treino, s _treino);
bd estimado = net(e_treino);

figure

plot (s _treino, 'b'")
title ('Bd real’)

hold on

plot (bd estimado,’r’)
title('Bd estimado’)

erros = s _treino - bd estimado;
erros_porcentagem = erros./s treino;

mean (erros)
std(erros)

mean (erros_porcentagem)
std(erros porcentagem)
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APENDICE C - Instrucdes para Predi¢&do do b

o°

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA - FEB - UNESP BAURU
P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Fabio Isaac Ferreira

Rede Neural Predicdo do bd do diamante durante a dressagem

o oo

oe

clear all
close all
clc

% Abrindo arquivos de treinamento
load e treino % Dados do bd estimado
load s_treino % Dados do bd real

p_predicao = con2seqg(e_treino);
t predicao conZseq(s_treino);

’

e=p predicao(5:end);
s=t_predicao (5:end)
Pi=p predicao(l:4);

estrutura=[15 15 10]; % Melhor topologia de rede neural obtida

ftdnn net = timedelaynet([1l:4],estrutura); % Janela de 4 elementos

ftdnn net.trainParam.goal 0.00001;
ftdnn net.trainParam.show = 30;
ftdnn net.trainParam.max fail=400;
ftdnn net.trainParam.min grad=1le-10;
ftdnn net.trainParam.epochs=1000;
ftdnn net.trainParam.mc=0.5;

ftdnn net.trainParam.lr = 0.2;

ftdnn net=train(ftdnn net,e,s,Pi);

yp=ftdnn net (p predicao,Pi);
a=seqg2con (yp) ;

output=a{l};

rmse=sqgrt (mse (ftdnn_net,s treino,output));
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