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RESUMO

O mercado, de maneira geral, vem exigindo niveis de qualidade cada vez
maiores e reducdo de custos operacionais. Dentro desse contexto, as
industrias buscam processos mais automatizados e robustos, visando
padronizacao nas operacoes e reducao dos desperdicios. O controle eficaz do
processo de fabricacdo é chave para atender as crescentes exigéncias do
mercado. A utilizacdo de redes neurais artificiais para o controle de processos
complexos, com inumeras variaveis, € um método que vem ganhando
destaque académico ao longo dos anos. O processo de furacéo para instalacao
de prendedores em estruturas aeronauticas € um processo especial, no qual
sao exigidos controles rigorosos de qualidade devido aos requisitos de projeto,
sendo, em muitos casos, mais importante a qualidade da furacdo, do que a
vida util da ferramenta. Este trabalho tem por objetivo apresentar um método
para predicao de diametros médios e rugosidades de furos realizados durante
o processo de furagao de ligas aeronauticas por meio de brocas helicoidais.
Com a utilizagdo de um sistema multi sensores acoplados a uma fresadora
extrairam-se sinais, poténcia do motor elétrico, emissao acustica, vibracdo e
forcas de usinagem que alimentaram uma primeira rede neural artificial
feedforward que teve a funcédo de estimar a rugosidade e o didmetro médio do
furo. Uma vez de posse do valor estimado, ele servia de entrada em uma
segunda rede neural “time delay” - TDNN que atuou na predicdo da rugosidade
e didmetro médio do préximo furo a ser realizado, mesmo antes de esse ser
realizado mecanicamente. Posteriormente, buscou-se 0 mesmo procedimento
previamente descrito, porém utilizando apenas os sinais de poténcia e forga no
eixo Z como entrada da rede neural de estimacao. Todos os valores preditos
apresentaram erros pequenos quando comparados aos valores reais e
estimados, mostrando que o método foi capaz de predizer os valores de

rugosidade e diametro dentro dos limites estipulados.

Palavras-chave: monitoramento do processo de furagdo, redes neurais

artificiais, didmetro de furo usinado, rugosidade, predicéo.
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ABSTRACT

The market, in general, is demanding high levels of quality and reduction of the
operational costs. The majority of companies has been searching for processes
even more automatic and robust, aiming to standardize operations and reduce
wastage. The effective control of the manufacturing process is the key for the
growing market demands. The use of artificial neural networks for the control of
complex processes, with many variables, has been drawing attention over the
last years. The drilling process for fasteners installation in aircraft structures is a
special process which requires a rigorous quality control due to the design
requirements and, in many cases; the most important characteristic is the
quality of hole. This work aims to present a method for prediction of diameter
and surface roughness of holes performed in aeronautic alloys with carbide drill
bit. Using a multi sensory system connected to a milling machine, signals were
extracted (electric power, acoustic emission, vibration, cutting forces) and fed
up into artificial neural network “feedforward” that had the function of estimating
the surface roughness and the final diameters of the holes. The estimated
values were used as inputs to a time delay neural network (TDNN) that acted in
the prediction of the surface roughness and the final diameter of the next hole
carried through, even before this hole was performed. Also, only the electrical
motor power and force in Z axis were used as inputs to the first artificial neural
network. All predicted values showed small errors when compared to the actual
and the estimated values, the method was able to predict the values of
roughness and diameter within the stipulated limits.

Keywords: drilling process monitoring, artificial neural network, hole diameter,
surface roughness, prediction.
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1) Introducéao

Em qualquer processo industrial, as condi¢cdes de operagdo estdo sujeitas
as variagbes ao longo do tempo. Controlar um processo significa atuar sobre
ele, ou sobre as condi¢des na qual o processo esta inserido, de modo a atingir
um objetivo, como por exemplo, manter um processo sempre préximo a um
determinado estado estacionario, mesmo que efeitos externos tentem desvia-lo
dessa condicdo. Esse estado estacionario deve melhor atender aos requisitos
de qualidade, engenharia e seguranga do processo. E imprescindivel saber o
que se deseja controlar em um processo para que os melhores métodos
possam ser selecionados.

A furacdo de precisdo, em um unico passe e sem a utilizacdo de
lubrificacdo, abordada neste trabalho, € um processo de fabricacdo onde sao
exigidas apertadas tolerancias dimensionais, acima de I1ISO IT11 — IT14, e um
bom acabamento superficial, em torno de 1,6 Ra. Tal processo é largamente
utilizado em montagens estruturais dentro das industriais aeronauticas para a
instalacdo de pinos interferentes, pois se busca o aumento de produtividade
sem a contaminacdo do selante necessario para vedacao entre as chapas.
Furos com diametros de 1/8”, 5/32” e 3/16” costumam trabalhar com classe de
interferéncia na ordem de + 25 pym para ligas de Aluminio e + 24 ym para ligas
de Titanio (NAS618).

Furos de precisdo podem ser obtidos com a utilizacdo de varios passes de
furagdo, com brocas de didmetros escalonados e, no final do processo, com
outra ferramenta de corte chamada alargador, que da o acabamento, trazendo
o furo para o diametro e rugosidade final. Este processo normalmente é lento e
oneroso, devido a grande quantidade de brocas e alargadores de diferentes
didmetros necessarios para a realizagdo de um unico furo de precisao
(AMORIM, 2003).

Com uma maior participacdo das maquinas automaticas aos processos
produtivos, especialmente aos de usinagem, associados ao desenvolvimento
de ferramentas de corte com materiais e geometrias de melhor desempenho,

maior rigidez estrutural das maquinas ferramentas, trazem ganhos significativos
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para a reducédo dos custos operacionais € ciclos produtivos (Stoeterau, 2004).
Essa mesma evolugao foi capaz de criar um processo que consegue alcancar
0s requisitos dimensionais apertados, como os estudados neste trabalho, com
um unico passe de furacao.

A modelagem matematica do processo estudado requer um grande
conhecimento do fenbmeno, principalmente quando a dindmica for nao-linear.
Dependendo do grau de precisdo que se deseja obter, a modelagem pode se
tornar mais complexa, e seu estudo mais demorado. Existe, portanto, um
compromisso entre a sofisticacdo e a qualidade de ambos. Outro aspecto que
frequentemente dificulta a modelagem de sistemas dinamicos é a grande
quantidade de parametros (ndo necessariamente variaveis de estado) que se
alteram em fungéo da posicéo e do tempo (CARRARA, 1997).

Redes neurais artificiais (RNAs) mostram um expressivo sucesso ha
identificacdo e controle de sistemas dinamicos (quimicos, mecanicos,
eletrbnicos e térmicos), quando o equacionamento matematico do fenémeno
quimico-fisico estudado é de grande complexidade e com inumeras variaveis
que podem influenciar a dindmica da reacdo. A utilizacdo de redes neurais
artificiais consegue estabelecer a correspondéncia entre as variaveis do
sistema e resposta desejada (CHEN et al., 1990; CHEN e BILLINGS, 1989). As
RNAs, ja foram utilizadas em sistemas de direcdo automatica em veiculos
automotores, em analise de aplicagdes financeiras e bolsas de valores, sintese
de vozes, reconhecimento visual e reconstrucdo de padrdes, previsao de
variagdo cambial, controle de processos em manufatura, sistemas visuais de
inspecdao de qualidade, controle de manipuladores robéticos, entre outros
(DEMUTH e BEALE, 1992). Valores preditos por sistemas de redes neurais
tém boa correlagdo com os valores obtidos em laboratério, o que as credencia
aplicacbes em ambientes industriais (AGUIAR et al., 2008).

Este trabalho propde um método de predizer, um passo a frente, o diametro
médio e rugosidade de furos, realizados em um unico passe por meio de sinais
provenientes do processo de usinagem e integrados a redes neurais artificiais,

com satisfatéria precisao para os padroes aeronauticos.
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2) Objetivo

O objetivo deste trabalho foi realizar a predicdo da rugosidade Ra e do
didmetro médio de furos realizados por meio de brocas helicoidais, utilizando
0s sinais provenientes da poténcia do motor elétrico, da emisséo acustica, da
forca de avanco e vibracdo durante um processo de furacdo de ligas
aeronauticas.

Para tal objetivo, foi necessario que os sinais coletados fossem enviados
primeiramente a uma rede neural artificial do tipo Perceptron multicamadas
(MLP), que teve a funcédo de estimar os valores de didmetros médios e
rugosidades Ra, para que uma segunda rede neural do tipo Time Delay Neural
Network (TDNN), rede neural de atrasos temporais, pudesse predizer o valor
de rugosidade Ra e diametro médio um passo a frente, mesmo antes de esse

ser realizado.

21



3) Justificativa para Realizacao do Trabalho

As industrias de maneira geral buscam, dentro de suas atividades,
processos cada vez mais estaveis e controlaveis. Os mecanismos de
monitoramento que geram informag¢des avangadas de um possivel desvio no
processo de fabricacdo sdo de grande utilidade para que os altos niveis de
qualidade sejam mantidos e os custos de ndo conformidades possam ser
reduzidos.

Uma vez que a tendéncia de desvio no processo de fabricagao é percebida,
inumeros meios podem ser acionados para evitar a nao conformidade. Nesse
contexto e para este trabalho, pode ser entendido como nao conformidade uma
variacdo dimensional tanto do didmetro médio, como da rugosidade Ra desses
furos fora dos limites de controle especificados em projeto.

Um processo de fabricacdo no qual as medicdes nao interrompam o
processo produtivo, tomando tempo de ciclo e conseguindo gerar informacdes
um passo a frente com precisdo podem, com certeza, evitar desvios de
qualidade e reduzir custos de fabricagao.

O meétodo de predicao proposto neste trabalho aplica-se a qualquer
industria que utilize o processo de furagdo em maquina CNC, e tem especial
importancia para as industrias de fabricacdo de estruturas aerondauticas, que
utilizam do processo de furagcao de precisdao em larga escala. Nessas
empresas, a falta de um sistema de controle confiavel onera significativamente
os custos de producao e nao garante a qualidade plena de seus componentes.

Este trabalho também buscou contribuir para o desenvolvimento de
métodos inteligentes aplicados ao controle e monitoramento do processo de

usinagem na manufatura.
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4) Revisao Bibliogréfica

Nesta revisao bibliografica serdo abordados os principais topicos que dao
subsidio a discussdo académica do trabalho, assim como irdo fundamentar a
metodologia aplicada durante os ensaios, discussbes apresentadas e a
conclusao final deste trabalho.

Também sera aborda a importancia deste trabalho para fins industriais e os
beneficios da utilizacdo de redes neurais artificiais na predicdo de
caracteristicas de processo.

4.1) Redes Neurais Artificiais

No mundo real, fora de ambientes controlados, existem fendmenos com
inUmeras variaveis e que tornam o0s equacionamentos matematicos
extremamente complexos e de dificil correlacdo. Sendo assim, as redes
neurais artificiais podem simplificar a real natureza dos fenémenos e trazer
uma correlacao entre os parametros de entrada e variaveis de saida.

As redes neurais artificiais tém como base os estudos sobre a estrutura
do cérebro humano para tentar entender sua forma inteligente de processar
informacdes. Mesmo desconhecendo a maneira pela qual o cérebro humano
manipula informag¢des com inumeros parametros de entrada, a modelagem do
conhecimento contido em um problema especifico pode ser representada
através das interconexdes entre as células nervosas.

As pesquisas em redes neurais artificiais tentam, em sua abrangéncia,
entender o funcionamento da inteligéncia que reside nos neurénios humanos e
mapea-la para uma estrutura artificial, por exemplo, uma combinacao de
hardware e software, assim transformando as redes neurais artificiais em redes
neurais biolégicas (TAFNER, 1999).
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4.1.1) Aspectos Biologicos de um Neurdénio Humano

A Rede Neural Humana é baseada em inumeros conjuntos de
neurdnios, onde todas as funcdes bioldgicas e motoras do organismo estéao
relacionadas ao funcionamento dessas pequenas células. (CARVALHO, 2004).

Estruturalmente, a rede neural artificial, também conhecida por modelo
conexionista de computacdo, se assemelha a rede neural bioldgica pela
composicao de seus neurdnios e pela conexao entre eles (WASSERMAN,
1989).

Axodnio

Dendritos

,
\ Corpo Celular

Figura 1 - Estrutura do neurénio bioldgico (adaptado de

www.rc.unesp.br/biosferas/mat0002.php).

Os principais elementos que compdem essa célula humana sao o corpo
celular, os dendritos e os axénios.

O corpo celular é também chamado de soma, e é formado por um
conjunto de estruturas celulares, como nucleo, citoplasma e suas organelas.
Sua principal fungcédo é dar suporte metabdlico para manter a célula viva, além
de ser responsavel por coletar e combinar informag¢des vindas de outros
neurénios (CARVALHO, 2004).

Os dendritos sao prolongamentos na forma de ramificagbes que
normalmente formam uma arvore dendrital que pode ter um volume maior que
0 corpo celular. Possuem poucos milimetros de comprimento e tém como
funcao fazer a comunicacdo entre os neurbnios através das conexoes

sinapticas, possuindo, para isso, a regiao receptora e outra efetora.
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Os axdnios sdao também chamados de fibras nervosas e sdo extensdes
tubulares, longas e unicas encontradas no corpo celular. Sdo responsaveis por
transmitir impulsos elétricos para outras células (CARVALHO, 2004).

O neurbnio pode ser considerado um dispositivo computacional a base
de carbonos que possui muitas entradas € uma unica saida. Os estimulos de
entrada sao recebidos através de ligacdes, denominadas de sinapses, entre o0s
dendritos e os axénios de outras células. As informacdes fluem, em forma de
impulsos elétricos do axdénio para o dendrito. No préximo neurdnio, essa
informacao € entdo processada e, através de funcdes ativadoras ou inibidoras,
€ produzida a resposta. A transferéncia de um impulso elétrico se da pela
sinapse e é feita por mediadores quimicos que processam em sentido unico, do
axbnio para o dendrito (TAFNER, 1998). A substancia responsavel pela
emissao do impulso elétrico € chamada de neurotransmissor. Sua intensidade
varia de acordo com sua concentracdo, dimensao geométrica da sinapse e
distéancia do axénio ao neurdnio (CARVALHO, 2004).

4.1.2) Modelo de um Neuroénio Artificial

Semelhante ao sistema nervoso que é composto por bilhdes de células,
a rede neural artificial também €& formada por inumeras unidades de
processamento, ou neurbnios artificiais, que podem ser entendidos como
pequenos mddulos que simulam o funcionamento de um neurdnio bioldgico.

Estes moddulos sédo ligados por conexdes sinapticas, que estao
associadas a determinados pesos. As unidades fazem operag¢des apenas
sobre seus dados locais, que sédo entradas recebidas pelas suas conexdes. O
comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interacdes
entre as unidades de processamento da rede (TAFNER, 1998).

Na formulacdo computacional de uma rede neural, admite-se que a
informacao flui através dos neurbnios sequencialmente e instantaneamente,
isto é, as saidas dos diversos neurdnios estdo sincronizadas entre si, e ndo ha
atraso temporal significativo entre os sinais. Essa idealizagdo, na verdade, nao
ocorre em um neurbnio natural, pois além de nao haver sincronismo nas

conexdes entre eles, existe um atraso entre a excitagao e a resposta. Na
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tentativa de aproximar o funcionamento do neurénio artificial de seu
equivalente bioldgico, é introduzida uma dinamica linear na operacao efetuada
pelo neurénio (HOPFIELD, 1982; HUNT et al., 1992). Essa dindmica produz um
atraso na resposta e, portanto, faz com que o neurénio atue como um elemento
armazenador de informagdo. A Figura 2 ilustra de maneira esquematica o

funcionamento de um neurénio artificial.

e Lirmiar de Afivacin
X, —»
Saida
@ :
Fungio

Sinais -
de < X — (P{Vk}
Entrada
Funcio Soma de

Alivacin

Figura 2 - Estrutura do neurénio artificial (EYNG, 2008).

Na implementagcdo computacional, esse atraso é responsavel pelo
sincronismo nas saidas dos neurbnios em redes com grande numero de
conexdes. Embora, na proposicao de Hopfield, a cada intervalo de tempo
apenas um neurbnio qualquer da rede (escolhido aleatoriamente) tem sua
saida avaliada, o que a torna completamente assincrona. A dinamica linear,
nem sempre presente na modelagem do neurdnio, aplica uma integral de

convolugao no valor de entrada, na forma (CARRARA, 1997):
t p—
z(t) = j h(t —t)x(t)dt (4.1)

na qual x constitui o somatério das entradas ponderadas no neurénio, dado

por:
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X0 = > wx (0 (4.2)

sendo que x; , i = 1, ..., n, constituem as entradas do neurdnio combinadas

linearmente no somatdério através dos pesos wi, Wa, ..., Wp.

Se a transformacao h(t) representar uma funcdo exponencial, a

convolugao resulta em:

a, Z(t) + o, z(t) = X(t) (4.3)

valida para sistemas continuos, com ap € a; constantes. No caso discreto, a

integral resulta:
2, 2(t+1) = X(t) - o 2(t) (4.4)
na qual o atraso introduzido pela dinamica linear fica evidente.

Ao resultado da dindmica linear, acrescido de um limiar de ativacdo ou

patamar b, é aplicada uma funcéo de ativacdo, f(), geralmente uma funcao

nao linear limitada. A saida do neurénio é dada entao por:
y(t) = f(z(t)+b) (4.5)

O desempenho caracteristico de uma rede neural artificial €, em grande
parte, influenciado pelo tipo de funcao de ativacao escolhida. Em problemas de
classificacdo, reconhecimento de padrdes e memorizacdo, quando as
respostas geralmente assumem poucos valores (sim ou ndo, 0 ou 1, etc.)
empregam-se fun¢des de ativacdo descontinuas do tipo degrau, linear truncada
ou a funcgéo sinal (HUNT et al., 1992; DEMUTH e BEALE, 1992).

Segundo Carrara, 1997, sistemas continuos nao-lineares utilizam
fungdes continuas e nao-lineares nas camadas intermediarias da rede e
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agrupam-nas linearmente na saida. Entre essas fung¢des, destacam-se a
funcdo sigmoide:
1

f(x)=
) 1+e*

(4.6)

e suas variagdbes como a funcao tangente hiperbdlica, que € mostrada na

Figura 3 (juntamente com sua derivada):

ftx)

-1 ——

Figura 3 - Funcdo de ativacao tangente hiperbdlica e derivada (CARRARA, 1997).

1-e*
1+e*

f(X) = (4.7)

O parametro a, positivo, estabelece o grau de transicao entre os limites
inferior e superior da funcao sigmoide. Para valores grandes de a a tangente
hiperbdlica se aproxima da funcédo sinal. Também bastante utilizada como

funcdo de ativagao é a gaussiana dada por:

f(x)=e"" (4.8)

A funcéo de ativacao ira definir as formas de treinamento possiveis para
a rede. Certos procedimentos de determinagcao dos pesos requerem, por

exemplo, que essa fungao seja limitada e diferenciavel em todos seus pontos.
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4.1.3) Conexao entre os Neurdnios

Dependendo de como sao realizadas as conexdes entre 0s neurdnios,
tanto o seu comportamento, como sua forma de treinamento é afetada. Uma
possibilidade frequentemente empregada € a disposicao dos neurbnios em
camadas, com as saidas de uma determinada camada conectadas nas
entradas de todos os neurbnios da préxima camada e, assim por diante. Outro
aspecto de grande importancia no comportamento das redes neurais é a
maneira como os dados sdo tratados dentro de sua estrutura (CARRARA,
1997).

Com o intuito de facilitar o entendimento das redes neurais a seguir, as
ilustracdes sao compostas de somente duas camadas com dois neurénios em
cada. Redes Neurais mais complexas podem conter inUmeras camadas
escondidas com inumeros neurdnios.

A Figura 4 representa uma rede estatica ou de alimentagdo direta
(feedforward). A arquitetura dessa rede foi utilizada para estimar o valor do
didametro e da rugosidade na primeira etapa do trabalho na qual os sinais

coletados dos sensores instalados na fresadora alimentavam a rede.

x1 yl

o ) o )

» »

v

X2 y2

v

Figura 4 - Rede estatica ou com alimentagéo direta — modificada de CARRARA, 1997.

Na Figura 5, as saidas da rede sao realimentadas nas entradas,
constituindo uma configuracao bastante utilizada na identificacdo de sistemas,
denominado de modelo em paralelo (NARENDRA e PARTHASARATHY,
1990).
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x1 N l yl

v

x2 y2

I

Figura 5 - Rede com realimentagdo na saida — modificada de CARRARA, 1997.

v

Na Figura 6 ha uma realimentagdo entre camadas, isto &, as saidas de
uma determinada camada sao realimentadas na camada anterior. Além disso,
ocorrem também conexdes laterais (a saida de um neurbnio de uma
determinada camada alimenta os neurdnios da mesma camada) e recorréncia

(auto-realimentacao dos neurbnios) nesse tipo de rede (JIN et al., 1994).

x1 I yl

x2 y2

Figura 6 - Rede com realimentacao entre camadas, conexdes laterais e recorréncia —
modificada de CARRARA, 1997.

Na rede com conexao completa, mostrada na Figura 7, a saida de cada
neurdnio alimenta todos os outros, inclusive a si préprio. Como as entradas da
rede também excitam os outros neurdnios, a no¢cdo de camadas perde o
sentido. Ainda assim, pode-se dizer que nesta configuracdo a rede apresenta
uma camada de saida, cujos neurbnios sao conectados diretamente aos sinais
de saida, e uma camada interna nao conectada a estes sinais. A saida dos
neurdnios internos €, algumas vezes, denominada de hiperestado da rede
(ZBICOWSKI e GAWGHROP, 1992).
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x1

X2 y2

Figura 7 - Rede com neurdnios completamente conectados — modificada de CARRARA, 1997.

A saida de uma rede neural estatica pode ser colocada em termos de
suas entradas como na relacdo 4.9, que nao reflete necessariamente um

comportamento dinamico.
y=1(x) (4.9)

Devido a esse comportamento, redes estaticas tém uso limitado na
identificacdo de sistemas dindmicos, podendo ocasionar instabilidade e um
aprendizado deficiente. Entretanto, o uso de redes estaticas para controlar
sistemas € um processo viavel, caso seja possivel atribuir uma forma nao
dindmica ao controlador, como por exemplo, para prover um ganho néo-linear
num sistema de realimentagao de erro (ZBICOWSKI e GAWGHROP, 1992).

Numa rede realimentada, a sincronia ou o atraso na realimentacao
exerce papel fundamental. Note-se na Figura 7, por exemplo, que a rede
fornece a saida no instante t+6t, e essa informacéao é realimentada no instante
t.

Para tornar esse atraso evidente, adota-se um neurénio dindmico, ou, no
caso em que o neurdnio nao possua um comportamento dindmico, pode-se
introduzir na malha de realimentacédo um elemento de atraso: um integrador ou
um armazenador. Assim, a rede discretizada fornece na saida uma relagcao na

forma:
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y(t+1) = f[y(), x(t)] (4.10)

Este processo, infelizmente, €& impraticavel nas redes contendo
conexodes laterais e de recorréncia, conforme mostram a Figura 6 e Figura 7.
Torna-se necessario, entdo, admitir que cada neurbnio tem uma dinamica
prépria, capaz de prover por si s6 o atraso necessario (CARRARA, 1997).

A saida de cada neurénio, no instante k+1, fica determinada pelo estado
em que os demais neurdnios a ele conectados possuem no instante k. O
estado assumido pela camada k da rede da Figura 7, por exemplo, no instante
t+1 pode possuir a forma:

X(E+D) = F MR (E) WK (1) + WX g (4.11)

em que W,; é a matriz de peso que relaciona a saida dos neurénios da camada
i & entrada dos neurdnios da camada j, e f é a funcéo de ativacdo da camada
K.

O primeiro termo do argumento da funcdo de ativacdo traduz a
alimentacao direta (feedforward); o segundo compreende as conexdes laterais
(crosstalk) e recorréncia (recurrency), e o terceiro termo € a realimentacao
(feedback) da camada posterior. E claro que a expressdo 4.11 deve ser
modificada, convenientemente, quando se tratar da primeira e ultima camada,
visto que nesses casos nao deve haver, respectivamente, alimentacao direta e
realimentacao (CARRARA, 1997).

Embora o treinamento possa ser dificultado face as interconexdes
existentes, o poder de representacado de sistemas dindmicos dessas redes é
aumentado pelo mesmo motivo. Essa formulacdo, embora simplificada, é
analoga a relagao 4.4, com a constante al nula (JIN, et al., 1994).

A estabilidade das redes neurais realimentadas € um problema bastante
abordado na literatura. Embora ainda carecam de prova abrangente, alguns
resultados parciais garantem a estabilidade da rede neural sob certas
hipéteses simplificadas (HUNT et al., 1992, ETXEBARRIA, 1994). Uma das

possibilidades para a prova de estabilidade consiste em se admitir que o
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sistema dinamico possa ser representado por uma equacao diferencial linear
invariante no tempo (CARRARA, 1997).

4.1.4) Redes Neurais feedforward

Na sua forma tipica, esta rede apresenta varias camadas de neurdnios
artificiais, em que cada camada € composta por varios neurbnios nao

dindmicos, conforme esquematizado na Figura 8.

D |

Figura 8 - Representacao de uma rede neural de alimentacao direta com duas camadas —
modificada de CARRARA, 1997.

As diferentes camadas da rede ponderam suas respectivas entradas
com pesos e aplica a fungao ativagcdo no somatorio das entradas ponderadas,
para cada uma de suas saidas. Cada camada de uma rede é formada por
varios neurdnios, e a forma usual de representacdo de uma camada é dada na
Figura 9. A camada k representada na figura 9 possui ny; argumentos na
entrada e ng parametros de saida. O expoente dos vetores e matrizes se

referem ao numero da camada em questao (CARRAR, 1997).
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Figura 9 - Entradas e saidas da camada k de uma rede neural — modificada de CARRARA,
1997.

A saida x; © apresentada pelo neurénio i da camada k é entdo dada pela
relacao:

k(Wk kaXk -1 kJ
77
= (4.12)

O processo de determinacdo do patamar fica automaticamente
transferido para a estimacdo de mais um conjunto de pesos associados a
entrada unitaria. E claro que nem sempre esse artificio pode ser empregado,
particularmente em redes cujas fungcdes de ativacao incluem o patamar de
forma nao-linear. Nesses casos, uma formulagao convencional pode ser
realizada (CARRARA, 1997).

O processo de calculo efetuado pela rede neural pode ser colocado
numa forma algébrica utilizando vetores e matrizes, confirmando assim a
caracteristica de paralelismo apresentada pelas redes. Nesta notacao, sendo
WK a matriz de pesos da camada k, o vetor de saida desta camada fica:

X = FE W) (4.13)

k , ko~
na qual o vetor X e a matriz de pesos W sa0 compostos por:
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X = _
fk(x:‘)
L1 (4.14)
Wy W B
W = V\él W;HH bg
k
\er1<i1 ’ \er:lni,1 bnil (415)

e, portanto, com a introducdo do patamar dentro da matriz de pesos, as

dimensdes de X'e W° estendem-se para N+l e N g nN+1
respectivamente.

Segundo Carrara, 1997, diversas camadas podem ser agrupadas para
formar uma rede neural estatica. Geralmente, as funcdes de ativacdo sao
comuns para as camadas intermediarias, mas diferem da ultima. Redes
estaticas com duas camadas (uma camada oculta e outra de saida) aplicam,
primeiro, uma funcéo de ativacdo nao-linear (sigmoide ou tangente hiperbdlica)
nos parametros de entrada, para, em seguida combina-los linearmente na
saida. Se n* for o nimero de neurénios da camada k de uma rede composta
por | camadas, entdo, o vetor de saidas da rede, x, é funcdo do vetor de

entrada x° na forma:
X = £ W WL R W).) (4.16)

O numero de camadas influi na qualidade dos resultados da rede, e
pode ser mostrado que uma rede com um numero maior de camadas
geralmente apresenta resultados melhores, quando comparados com uma rede
com menores camadas e mesma quantidade de neurbénios (NGUYEN e
WIDROW, 1990; CHEN e BILLINGS, 1992). No entanto, a capacidade de
generalizacdo da rede, isto €, o grau de aproximag¢ao nos pontos na qual a
rede nao foi treinada, € mais pronunciado nas redes com poucas ou apenas
uma camada oculta (BAFFES et al., 1991).
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Por outro lado, redes com mais camadas conseguem uma maior
precisdao nos pontos na qual ela foi treinada. De qualquer forma, pode ser
mostrado que uma rede com duas camadas, sendo a segunda uma
combinacao linear das saidas n&o-lineares da primeira camada, pode
representar com um dado grau de aproximagao qualquer funcao nao-linear
continua e limitada. Sistemas dindmicos estaveis, representados por equagdes
diferenciais ou a diferencas em termos das variaveis de estado e de acao,
possuem caracteristica de continuidade e confinamento e podem, por isso,
serem aproximadas por redes neurais (CHEN e BILLINGS, 1992).

Portanto, quando a dindmica do sistema a ser modelado nao for
complexa, uma rede estatica de duas camadas com fungao de transferéncia do
tipo sigmdéide na primeira camada e linear na camada de saida ira produzir
resultados satisfatorios na maior parte das aplicagdes. O numero de neurdnios
nas camadas intermediarias (ou ocultas) é importante do ponto de vista da
aproximacdo dos resultados. Poucos neurdnios levam a instabilidade ou ma
aproximacao. Muitos neurbnios, por sua vez, além de sobrecarregar o tempo
de aprendizado, podem acarretar grandes oscilagdes da saida nos pontos em
que a rede nao foi treinada (BILLINGS et al., 1992). Na verdade, utilizam-se
redes com mais de duas camadas somente em sistemas muito complexos,
principalmente para reduzir o numero de neurdnios total da rede e aumentar o
desempenho computacional (CARRARA, 1997).

O treinamento de redes estaticas consiste em métodos de obtencéo de
seus parametros. Esses parametros sdao formados nos pesos associados as
conexdes ligando os diversos neurdnios e seus respectivos patamares (bias).
Os algoritmos de treinamento normalmente partem da minimizagdo do erro
apresentado na saida da rede como forma de obtencdo dos pesos e variam,
também, conforme, a forma de implementacédo: podem ser estimadores por
lote, estimacao estocastica (NETO, 1994) ou por recursdo, sendo que esses
ultimos sao utilizados mais frequentemente, devido principalmente a facilidade
de uso do algoritmo recursivo de retro-propagacao do erro.

Cabe ainda salientar que, uma vez concluido o treinamento de uma rede
estatica, a diferenca entre o sistema real e o resultado da rede é funcéo
exclusiva do numero de neurbnios empregado, do numero de camadas e da
forma de treinamento (CARRARA, 1997).
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4.1.5) Redes neurais recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada
adiante por ter pelo menos um lago de realimentacdo. Uma rede recorrente
pode ser formada, por exemplo, de uma unica camada de neurdnios com cada
neurdnio alimentando seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os
outros neurbnios, como ilustrado na Figura 10. Na estrutura representada
nessa figura, ndo ha lagcos de auto-realimentacdao na rede; auto-realimentacao
se refere a uma situacéo na qual a saida de um neur6nio é realimentada para a
sua propria entrada. A rede recorrente, ilustrada na Figura 10, também nao tem
neurénios ocultos (HAYKIN, 2001).

N operador
IR ge atraso

unitario

‘Ez }‘I’lf
F

7Y

'

Figura 10 — Rede recorrente sem lago de auto-realimentacao e sem neurdnio oculto —
modificada de HAYKIN, 2001.

Na Figura 11, ilustra-se outra classe de redes recorrentes com neurénios
ocultos. As conexdes de realimentacao mostradas na Figura 11 se originam
dos neurdnios ocultos e vém como dos neurénios de saida.

A presenca de lagcos de realimentacdo quer seja na estrutura recorrente
da Figura 10 ou na Figura 11 tem um impacto profundo na capacidade de
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aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além disso, os lagos de
realimentagao envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos
de atraso unitarios (representados por z*) o que resulta em um comportamento
dinamico nao linear, admitindo-se que a rede neural contenha unidades nao
lineares (HAYKIN, 2001).

Figura 11 — Rede recorrente com neurdnio oculto — modificada de HAYKIN, 2001.

4.1.6) Redes neurais com processamento temporal

O tempo constitui um ingrediente importantissimo no processo de
aprendizagem de uma rede neural artificial, podendo esse ser continuo ou
discreto. Independente de sua forma, o tempo é uma entidade ordenada de
grande importancia para muitas tarefas de reconhecimento de padrdes, tais
como, reconhecimento de voz, deteccao de movimentos, visdo, processamento
de sinais, controle motor, entre outros. E com a incorporacdo do tempo na
operacao de uma rede neural que ela € capacitada a trabalhar com problemas
de reconhecimento de padrbes dindmicos. Para que uma rede neural seja

considerada dinamica, ela precisa possuir memdaria (BRAGA et al., 2000).
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Alguns algoritmos de treinamento de redes neurais ndo sao capazes de
utilizar mapeamentos dindmicos, como por exemplo, o algoritmo de
backpropagation, que aprende apenas mapeamentos estaticos. Um artificio
utilizado para processamento temporal é a utilizacao de janelas de tempo, em
que a entrada da rede é formada por trechos das sequéncias temporais dos
dados como se fossem padrdes estaticos (FERREIRA, 2004).

Existem duas maneiras basicas de incluir memédria a uma rede neural:
Introduzir atraso no tempo ou utilizar redes recorrentes.

Redes recorrentes sdo aquelas em que a saida de algum neurénio na i-
ésima camada da rede é utilizada como entrada de nodos em camadas de
indice menor ou igual a i (FERREIRA, 2004).

Ha dois tipos de redes recorrentes: aquelas em que o padrao de entrada
é fixo e a saida caminha, dinamicamente, para um estado estavel, e aquelas
em que tanto a entrada quanto a saida variam com o tempo; essas ultimas sao

mais gerais e sao utilizadas com mais frequéncia (FERREIRA, 2004),

4.1.6.1) Rede Neural “Time Delay Neural Network” - TDNN

Buscando o melhor entendimento entre as diferentes técnicas de
predicao, avaliou-se uma pesquisa, a qual foi analisada métodos para detectar
padrdes de acessos de forma automatica, que avaliam e comparam trés
métodos de deteccdo do padrdao de acesso — um baseado em abordagem
estocastica de Cadeias de Markov; um baseado em predicéo linear, e um
meétodo que utiliza redes neurais TDNN (SAKR et al.,1996). Nessa pesquisa
foram comparadas as eficiéncias dos mecanismos para a predicao de acessos
em curto prazo (one-step-ahead prediction). Os autores da pesquisa afirmam
que, enquanto todas as técnicas apresentam uma eficiéncia compativel para
padroes de acesso simples, com o aumento do grau de complexidade de
acessos 0s modelos simples passam a se tornar ineficientes, e 0 modelo
baseado em redes neurais TDNN oferece a melhor eficiéncia.

Redes neurais do tipo TDNN sao caracterizadas pela utilizacdo de uma
topologia especial, voltada ao reconhecimento de sub-padrdes independentes
dentro de um padréo de entrada continuo (WAIBEL et al.,1989).
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A técnica TDNN (WAIBEL et al., 1989) é uma técnica que introduz atraso
no tempo. As redes TDNN s&o alimentadas adiante, com multiplas camadas,
cujos nodos das camadas escondidas e da camada de saida s&o duplicados ao
longo do tempo. A topologia de uma rede TDNN esta embutida em uma rede
PMC (Perceptron multicamadas), em que cada conexao é representada por um
filtro de impulso de resposta com duracgao finita, conhecida como FIR (Finite
Duration Impulse Response). Esse tipo de rede, conhecida como FIR MLP é
treinada através da criacdo de uma rede estatica equivalente. Essa rede é
obtida desdobrando a FIR MLP no tempo. Apds isso pode ser utilizado o
algoritmo backpropagation padrao (BRAGA et al., 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 é baseada nas
entradas no tempo (t-1), (t-2),. . ., (t-n). Assim, € considerado no treinamento
da rede um histérico da sequéncia temporal dos dados.

Originalmente, as redes TDNN foram propostas para reconhecimento de
som. Para esse trabalho algumas consideragdes foram feitas, tais como:

1) A rede é composta por multiplas camadas e conexdes, e é 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 neurbnio & responsavel por
calcular uma soma ponderada de todas as suas entradas e, apds isso,
propaga-la por meio de uma funcao nao-linear (geralmente funcao de corte ou
sigmoide) para as proximas unidades. Na rede TDNN, as entradas sao
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 para y entradas. Enquanto

em redes neurais convencionais cada neurbnio geralmente conecta-se
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somente uma vez com outro da camada sucessora, no modelo TDNN sao
realizadas diversas conexdes com pesos independentes. Antes do calculo do
peso de cada conexao, os dados sofrem um atraso que os elimina do calculo
da soma de pesos. Uma vez que cada conexdo é associada a um comum
atraso correspondente, as conexdes atuam como 0 mecanismo de memoaria de
curto prazo, possibilitando relatar e comparar o vetor de entrada atual aos
dados observados anteriormente. As saidas de cada camada sao computadas
e utilizadas como valores de entrada para as camadas sucessoras, até chegar
a camada de saida. Os valores de saida sdo comparados aos valores
esperados, calculando o erro, que € 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 predi¢cao
eficiente somente é possivel apdés o treinamento repetitivo da rede
(DODONOQV, 2008).

Entre as extensbes ao modelo TDNN pode-se citar a rede ATDNN
(Adaptive Time-Delay Neural Network), que possibilita adaptar os atrasos da
rede dinamicamente (DAY e DAVENPORT, 2003). A Figura 12 mostra como a

rede neural temporal utiliza uma janela inicial para comecar o processo de

u Camada de saida

predicao.

Camada
Escondida

. . B m - m Camada
] | de

BEEENE= o
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Figura 12 — Rede TDNN , DODONOQOV, 2008.
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4.1.7) Treinamento de Redes Neurais

Na forma de treinamento que ocorrem as maiores diferencas nas varias
implementagdes possiveis de redes neurais. O treinamento pode diferir de
inicio, quer a rede seja estatica ou dindmica, entre outros fatores. O importante
€ buscar prover as caracteristicas que melhor se adaptem ao problema em
questao.

Embora seja possivel, em determinadas situagbes, obter os pesos da
rede diretamente a partir de um processo algébrico (SARTORI e ANTSAKLIS,
1992), os algoritmos iterativos sdo mais difundidos em virtude de diversos
aspectos. Esses algoritmos, geralmente, bastante simples na sua formulagéo,
utilizam critérios de busca por aproximagoes sucessivas, em que a fungao a ser
minimizada depende da diferenca entre o valor desejado na saida da rede e 0
valor realmente apresentado. Nas redes estaticas, algoritmos do tipo método
do gradiente, com retro-propagacao do erro, sdo bastante eficazes no
treinamento. Este mesmo processo pode ser empregado nas redes dinamicas,
embora existam alternativas no caso de utilizacdo de neurdnios dinamicos
(HOPFIELD, 1982). Os algoritmos de treinamento sdo bastante variados em
sua forma, mas, raramente, dispensam o uso do algoritmo de retro-propagacao
na avaliacdo do erro nas camadas intermediarias. Existem algumas
ferramentas ja implementadas em MATLAB que permitem a construgao e o
treinamento de redes em diversas configuragcdes (DEMUTH e BEALE, 1992;
NORGAARD, 1996).

Dependendo da maneira como as conexdes entre 0os neurbnios da rede
sdo confeccionadas, a forma de treinamento é também afetada. Uma
possibilidade de treinamento frequentemente empregada é a disposicao dos
neurbnios em camadas, com as saidas de uma determinada camada
conectadas nas entradas de todos os neurbnios da camada seguinte, e assim
por diante (CARRARA, 1997).

Redes realimentadas, como aquelas mostradas na Figura 13, podem ser
treinadas para assumir dois tipos de comportamentos distintos: treinamento de
ponto fixo e treinamento para trajetéria.
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Figura 13 — Esquema de rede do tipo realimentada, CORREA, 2004.

No primeiro caso, a saida apresentada pela rede deve ser igual a sua
entrada, e o intuito é fazer com que a rede atinja o regime permanente num
ponto de equilibrio predefinido, com eventuais oscilagbes totalmente
amortecidas. A rede é treinada com padrdes nao corrompidos por ruidos, que
se tornam pontos de equilibrio. A seguir, sdo apresentados para a rede alguns
desses padrboes contendo ruidos. A cada nova iteracdo, a saida da rede se
aproxima do ponto de equilibrio associado ao padrao apresentado e, como
essa saida € realimentada na propria rede, ao fim de algumas iteracgoes,
obtém-se o resultado final. Esse tipo de treinamento é utilizado em problemas
de reconhecimento de padroes (HOPFIELD, 1982; HUNT, 1992), embora, dado
0 seu carater dinamico, sdo também usualmente empregadas na identificacao,
isto €, na emulacéo de sistemas fisicos.

Conforme citado anteriormente, uma rede estatica embora ndao possua
as caracteristicas de comportamento dinamico, a realimentacéo do estado do
sistema, permite que ela adquira tal particularidade, mesmo na auséncia da
dindmica linear embutida no modelo dos neurdnios. Essa peculiaridade das
redes estaticas, aliada a relativa facilidade de treinamento fornecida pelo
algoritmo de retropropagacéao do erro, faz com que ela se torne uma poderosa
ferramenta na identificacdo e controle de sistemas dinamicos (CARRARA,
1997).
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4.1.7.1) Treinamento de redes feedforward

O treinamento de uma rede neural consiste num procedimento numérico
de estimacao dos pesos, geralmente baseado na minimizacao de uma funcao
que depende do erro apresentado na saida da rede. Diferentes processos de
obtencéo dos pesos, e diferentes fungdes de minimizacédo levam a diferentes
algoritmos de treinamento, com caracteristicas particulares que se prestam
melhor para resolver determinados problemas. Quase todos os algoritmos,
entretanto, utilizam a retro-propagacéao do erro (RUMERLHART et al., 1986) na
estimativa dos pesos das camadas ocultas. Um dos algoritmos mais utilizados
no treinamento de uma rede é o algoritmo do gradiente, que, por estar
fortemente associado ao algoritmo de retro-propagacao, é confundido com
esse em alguns trabalhos.

O algoritmo de retro-propagacao consiste, na verdade, de uma férmula
recorrente para obter a variagdo apresentada na saida de um dado neurénio,
quando um dos pesos da rede é alterado. Esta derivada, como sera visto, pode
ser descrita em termos das derivadas dos neurbénios da camada imediatamente
anterior, o que caracteriza uma relagao recorrente. Com isso a derivada é
obtida para a saida apresentada na ultima camada, a seguir para a penultima e
assim por diante, de onde procede ao nome de retro-propagacéo. O algoritmo
do gradiente utiliza essa forma de retro-propagacao para propagar o erro na
saida da rede até as camadas ocultas, para com isso efetuar um ajuste nas
matrizes de pesos dessas camadas. Ja o algoritmo de minimos quadrados,
também mostrado a seguir, utiliza a retro-propagacao para obter a variagdo de
cada sinal na saida com relagcéo a todos os pesos que constituem a rede. Uma
vez obtida essa variacao, efetua-se um ajuste nos pesos de forma a minimizar
o erro final da rede (CARRARA, 1997).

O algoritmo de retro-propagacéao € formado da derivada parcial do valor
apresentado na saida de um determinado neurbnio com relagdo a um
determinado peso de uma camada anterior. Considere entdo a componente i
do vetor x* apresentado na saida da camada k. A derivada dessa componente
com relacdo ao peso j associado a esse neurdnio é obtida derivando-se a

expressao 4.13, e resulta:



k [—
%: £ ()X (4.17)

i
na qual fk (X) € a derivada da funcao de ativacao da camada k com relagao

ao seu argumento. E claro que se fosse escolhido outro componente do vetor

k , , . ~
X" (por exemplo, m), essa derivada seria nula, jA que esea componente nao

depende do peso w;. A derivada pode ser posta em termos vetoriais,

resultando:
f o
ox" K |i—1
=F“ x (4.18)
oW JE
_ O -

na qual todas as componentes da ultima parcela sado nulas, exceto a i-ésima

k ., . . . ~
componente, e F" é uma matriz diagonal contendo as derivadas da func¢éo de

ativacao:

e R -0
G I (4.19)

dx 0 fk'(;(ﬁk)

Fk

sendo a fungéo de ativagdo conhecida e continua, a derivada pode ser avaliada

em todos os valores de xx. Considere, agora, a variagcdo da componente m com

relagao ao peso w; da camada anterior, k-1:

n-1 X oxt

o< K
Xin :fk(Xm);W axl_(_l

e o (4.20)
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Veja que a derivada de x,da camada k-1 é analoga a derivada obtida

na equacao 4.17, desde que s seja igual a i; para outros valores de s a

derivada resulta nula e, portanto:

k p— v e—e
aamxlﬁ]l = X Om)WE T (X2 (4.21)

ij

ou, na forma vetorial:

0

X« Ky p sk = k-1 k‘—2

8\/\/:;_1 =F'W*F Xj. (4.22)
- O -

na qual, novamente, todas as componentes do vetor do segundo membro séo
nulas, exceto a i-ésima.

Essas expressdes permitem estabelecer formas de recorréncia, na qual
a derivada com relacdo ao peso de uma dada camada é obtida a partir de
valores calculados durante a avaliacdo da derivada das camadas superiores,
caracterizando com isso a retro-propagacao. A derivada do elemento m da
camada i (suposta como a ultima camada da rede), com relacdo ao peso |

associado ao neurbnio i da camada k fica entao:

& g i (4.23)
]

ok ,
onde os escalares ™, sqo obtidos de forma recorrente:

n+1

5= 1 ()Y oK (4.24)
s=1

com condicao inicial dada por:
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5r.m: f'(x),se...i=m (4.25)
0,se...i#m

As relagcbes 4.23, 4.24 e 4.25 podem ser traduzidas na forma de

operacdOes entre matrizes, onde a derivada do vetor de saidas da rede fica
sendo dada por:

°
g—\j\(,:? = A x:i‘l
| 0 | (4.26)
e a matriz de retro-propagacao, AXvale:
A= F'W'F"W! R (4.27)
ou, na forma recorrente:
A = AWK (4.28)

desde que se conhecga, a principio, o valor inicial da matriz |, que para a

camada de saida, |, vale | =Fl. As componentes da matriz de retro-

propagacao sao dadas pelos &nk, fornecidos na equacéo 4.24. Nota-se que a
matriz k possui dimensdo de n.n,. Quando multiplicada pelo erro na saida,
essa matriz constitui uma forma de retro-propagacao do erro, o que permite o
ajuste dos pesos nas camadas ocultas da rede. Vale ainda salientar que a

n.n_,+1

dimensao da matriz de pesos da camada k é de , ja incluindo os

pesos referentes ao patamar de ativacdo na ultima coluna. Nesse caso, a

matriz de derivadas da funcdo de ativacao, Fk, deveria possuir dimensao

MNev1s nk-1+1, mas como o ultimo elemento da diagonal é sempre nulo (por
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representar a derivada de uma constante), pode-se reduzir a dimensao da
matriz de pesos (e também da matriz F) durante as multiplicacdes
(CARRARA, 1997).

4.1.7.2) Treinamento de redes com algoritmos de retro-propagacao

O algoritmo de treinamento, conhecido como gradiente do erro (também
conhecido como retro-propagacao), €, sem duvida, o mais difundido e utilizado
entre todos os outros algoritmos (HUNT et al., 1992). A sua principal vantagem
reside no alto grau de paralelismo alcangcado por esse método na atualizagéao
dos pesos da rede.

Sua origem remonta ao inicio da década de 60, quando Widrow e Hoff
propuseram um circuito para uso em filtragem de sinal, o qual denominaram
Adaline (NGUYEN e WIDRO, 1990).

A saida unica desse circuito era obtida pela adicdo das entradas
ponderadas por pesos e, a seguir, submetendo este resultado a uma fungao
nao-linear (originalmente uma fungcdo sinal, ou degrau). Os pesos eram
ajustados através de um processo de minimizacdo do erro apresentado na
saida, o que levava a uma solucao de minimos quadrados. Dessa forma, uma
rede Adaline pode ser visualizada como uma rede neural de uma unica camada
(CARRARA, 1997).

O aprendizado via algoritmo do gradiente foi adaptado da generalizagao
do método de Widrow-Hoff para redes de multi-camadas e fungdes de ativacao
diferenciaveis e nao-lineares. Da mesma forma que na rede Adaline, o
algoritmo do gradiente usa um critério de minimizacdo do erro da rede no
ajuste dos pesos durante a fase de aprendizagem. Como resultado, o algoritmo
de ajuste caminha na direcdo do gradiente da fungcdo a ser minimizada,
provocando uma convergéncia segura (CARRARA, 1997).

Os pesos comecam a ser ajustados a partir da ultima camada de
neurénios e, com isso, fornecem informacgdes suficientes para o ajuste do peso
na camada anterior e assim sucessivamente, de onde decorre o nome
alternativo de retro-propagacao (RUMELHART, HILTON e WILLIAMS, 1986). A
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funcdo a ser minimizada, nesse caso, € o erro quadratico na saida da rede, ou

seja:
J(t) = %g(t)T £(t) (4.29)

em que &(t) é o erro na saida da rede, no instante t, e vale:
e(t) =y () - y() (4.30)
em que Yy°(t) é o vetor de saidas desejadas para a rede. O gradiente dessa

funcdo com relacdo aos pesos da camada k de neurdnios, ja incluindo o

patamar de ativacao na ultima coluna, € definido pela matriz:

[0 ]
aV\é(l a Im_,+1

vik=| - : (4.31)
aerflk 1 aW:k ne_;+1

O ajuste dos pesos se faz na direcdo do gradiente da funcéo, conforme a

equacao:
WX (t+12) =W*(t) — AVI* (4.32)

e onde a matriz de pesos W* é dada por:

K K
Wi, o o Wlnk,1+1

We=| @ . : (4.33)

k k
Wn‘ 1 Wnk N +1
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sendo que os patamares de ativacao da camada k estao representados pelos

pesos da ultima coluna, w e A é o parametro de convergéncia do

nne_q+1?
aprendizado, compreendido normalmente entre O e 1.

Quanto maior o valor de A4 mais rapido o aprendizado, porém nao se
consegue boa estabilidade dos coeficientes quando a rede adquire
conhecimento do sistema. Por outro lado, valores pequenos de A acarretam
tempos de aprendizado extremamente longos e frequentemente podem fazer
com que o processo de treinamento fique preso a um minimo local.

A derivada da fungao com relacdo ao peso j associado ao neurdnio i da
camada k é obtida derivando-se a equacgao 4.29, e como o vetor de saida da

rede, y(t), é dado por:

y(t) = X' (t) (4.34)

obtém-se a relagéo:

=—c (4.35)

0
33 :
a_vvilj( = —gTAk XIJ( 1 (436)
— 0 -

que pode ser simplificado, resultando:

a‘] k-1 o k

Note-se que esse resultado indica que a derivada da fungcédo depende
exclusivamente da componente j do vetor de entrada da camada k-1 e da
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coluna i da matriz & Isso sugere que o gradiente pode ser colocado em

termos de operagdes entre matrizes, que resulta, apds algumas manipulacdes:

VIK = A et (4.38)

A formulacao obtida aqui, para o algoritmo do gradiente, difere em certos
aspectos daquela difundida correntemente na literatura. A principal diferenca se
deve a incorporacado, na formulagao tradicional, do vetor de erros £ na matriz
de retro-propagacao, e, desta forma, propaga-se um vetor de erros e nao,

como aqui, uma matriz de variagdes, da seguinte forma:

5K = ST WRIEK (4.39)

em que 5%, o erro retro-propagado, é um vetor de n, colunas, e com condi¢do

inicial ¢' dada por:
5IT =8TFI (440)

A derivada da func¢éao, neste caso, resulta em:

A Y (4.41)

na qual o escalar §¢ é a i-ésima componente do vetor §* . Por sua vez, o

gradiente fica expresso pelo produto do vetor *pelo vetor x**, ou seja:

VK =gk xT (4.42)
Embora o equacionamento anterior pareca, a principio, mais trabalhoso

pelo fato de ser necessario efetuar uma retro-propagacao de uma matriz contra

uma retro-propagacao de um vetor, no entanto, ele ira facilitar a implantacao do
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algoritmo de treinamento por minimos quadrados, como ficara claro mais
adiante.

O algoritmo de retro-propagacao resulta da otimizacdo, e como todo
processo desse tipo, ele pode levar o resultado para um minimo local.
Parametros de convergéncia elevados podem levar o processo de
aprendizagem para uma situagado instavel, enquanto que valores pequenos
resultam numa razdo de convergéncia muito baixa. Para contornar esse
problema e também para acelerar o processo de aprendizagem, foram
desenvolvidos métodos de ajuste de A, de forma a se ter valores grandes no
inicio do aprendizado e reduzi-lo a medida que a rede caminha para a solugao
absoluta. Ainda assim, e dada a grande quantidade de variaveis envolvidas, o
processo de aprendizado de uma rede multi-camadas, via retro-propagacéao é
demasiadamente lento (CHEN e BILLINGS, 1992), exceto nos casos em que 0

treinamento é realizado num conjunto reduzido de valores.

4.1.7.3) Treinamento com o Algoritmo dos Minimos Quadrados

Considere y(t) o vetor (dimensdo n) de saida da rede neural no

instante t, funcdo dos pesos dos neurbnios w(t) e do vetor de entrada x(t),

(dimensao n ) no mesmo instante:

y(t) = f(X(t).w(t)) (4.43)

Nesse caso, por simplicidade, optou-se por representar todos os pesos
dos diversos neurbnios que compdem a rede em um unico vetor w(t). Os
algoritmos de estimacao de parametros foram desenvolvidos para sistemas
lineares e, como a funcdo f(t) € nao-linear, efetua-se uma linearizacdo da
mesma em torno do instante t-1, no qual por hipdtese sdao conhecidos os
pesos. Desta forma, como o vetor de entradas x(t) ndo varia durante o
processo de atualizacdo dos pesos e desprezando os termos de segunda

ordem, tem-se:
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VORISR ORI (4.44)
W

Essa expressao pode ser posta em termos do erro apresentado na saida
da rede, bastando para isso substituir o valor de y(t) obtido da equacéao 4.30.
Reagrupando-se os termos, chega-se a:

z(t) = H(t)w(t) + &(t) (4.45)

onde a matriz de derivadas da saida da rede, H(t), vale:
d
H(t) = a_y"—l (4.46)
W

e o vetor z(t) é dado por:
z(t) = y (t) - y(t —2) + H (t)w(t - 1) (4.47)

A equacao 4.45 se encontra na forma de um sistema linear, e, neste
caso, pode-se aplicar um método de estimacao de parametros com informagao
a priori de forma a se obter o vetor de pesos w. O algoritmo dos minimos
quadrados € obtido a partir da minimizagédo de uma fungao representada por
uma ponderacéo da informacao a priori e do erro quadratico médio na saida,

ou seja:

J(t) = %{WT (t—1)P(t) \;v(t ~D+e ()R (t)e(t)} (4.48)

onde \;v(t) é a estimativa do vetor de pesos, a matriz P(t) pode ser associada a
propagacdo da matriz de covariancias P(t) do erro de estimacéo de w(t), e R(t)

pode ser associada com uma matriz diagonal das variancias dos erros

tolerados nas respectivas componentes de ¢(t) ao se tentar anula-las durante a
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minimizagc&o da funcdo objetivo (GELB, 1974). A estimativa do vetor de pesos

no instante t, WO(t), é obtida recursivamente através da relacéo.

\;v(t) =(1-K(t)H (t))\;v(t —D+ K(t)z(t) (4.49)
no qual 1 é a matriz identidade e K(t) € o chamado ganho de Kalman, e vale:
K(t)=POH O [HOPOH® +RE)[ (4.50)

Como nao existe propagacéo de equagdes dindmicas nesse processo,
adota-se um fator de esquecimento, A, de forma a garantir que a covariancia
nao diminua em demasia, conforme o sistema adquira conhecimento do vetor
de pesos w(t):

P(t) = P(tl‘l) 0<i<1 (4.51)
A atualizacdo da matriz de covariancia se faz na forma:

P(t) = 1-KOHOIP() (4.52)
Reagrupando os termos da expressao 4.49, chega-se a:

\;v(t) = \?v(t -+ K(t){z(t) —H(t) \;v(t —1)} (4.53)

ou, mais resumidamente:

AW(L) = K (D)(t) (4.54)

que traduz a implementacdo da forma recursiva para o treinamento da rede
neural. Em algumas referéncias (CHEN e BILLINGS, 1992), as equacdes 4.51
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e 4.52 sao substituidas na relagao 4.50 e, apds alguma manipulacao algébrica,
chega-se ao seguinte resultado

Kt)=PtH®) RM)™ (4.55)

Embora mais simples que a expressao 4.50, esta ultima nao se encontra
numa forma recursiva, tornando-se com isso impraticavel sua implementacao
na forma de algoritmo.

Resta ainda informar as condi¢des iniciais para a formulacao recursiva,
isto é, os valores dos pesos w(t) e da matriz de covariancia P(t) no instante
inicial. Normalmente, adota-se para os pesos uma distribuicdo aleatéria
uniforme entre -1 e 1, e, para a matriz de covariancia do erro de estimacao o

valor:

p(0) = 571 (4.56)

A variancia quadratica média, 5.1, deve representar o desconhecimento

acerca dos pesos no inicio do treinamento. E geralmente fixada entre 10 e
10000 (NORGAARD, 1996). Por sua vez, a matriz de covariancia do erro g(t),
R(t), geralmente € admitida como uma matriz identidade.

4.1.7.4) Matriz de Derivadas Parciais

Foi visto que a identificagao dos pesos da rede neural utilizando minimos
quadrados requer a avaliacao da matriz de derivadas parciais do vetor de saida
y(t) com relacao aos pesos da rede, conforme a equacéao 4.44. Esse problema
€ de facil solucdo em redes de apenas uma camada, mas a complexidade e a
quantidade de opera¢cdes aumentam com o numero de camadas. Nesse caso,
sdo usualmente empregados algoritmos recursivos para obter a matriz de
derivadas (CARRARA, 1997). Considere-se, entdo, uma rede neural composta
por | camadas, contendo n neurdnios na camada k. Seja também x¥ o vetor

apresentado na saida da camada k, dado por:
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X< = { f k(;‘K)] (4.57)
1

em que f¥(x) é afuncgéo de ativagdo dos neurénios da camada k.

X =WHxt (4.58)

em que os patamares de ativacdo da camada k estao representados pelos
pesos da ultima coluna, w'k—-1+1 .

Derivando-se a relacao 4.34 e apds substituir as equacdes 4.57 e 4.58
obtém-se uma relagéo de recorréncia entre as entradas e saidas das diversas
camadas de neurdnios, e assim pode-se obter a derivada dos parametros de

saida da rede:

ox'
oW~

1
axk _E'w
oW,

Hf =

(4.59)

em que F* é a matriz de derivadas da funcdo de ativagdo da camada k com
relacdo ao argumento x* , e é dada pela expressao 4.19. Efetuando novamente

a derivada na camada I-1, e assim sucessivamente, a relacéo 4.60 resulta

—k
HE = W FHwi | prawkepk 9% (4.60)
w

Esta expressao pode ser colocada em termos de relagdes recorrentes,
de tal forma que as matrizes de derivadas parciais vao sendo obtidas a partir

da ultima camada até atingir a primeira camada:

HY = (4.61)
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onde as matrizes A* sdo obtidas da férmula recorrente apresentada na relacéo
4.28, com a condicdo inicial dada por A' = F. A derivada do vetor de
argumentos da funcdo de ativacdo da camada k com relacdo aos pesos w;

resulta na matriz de ng linhas

0 0 0
—k . . . .
dX : : . :
= 4.62
w" XXk L rl:k—_ll ( )
0 0 0

com apenas a linha i preenchida e todas as outras linhas nulas, ja que as
derivadas dos pesos dos demais neurdnios da camada k ndo dependem dos
pesos w; . Se a matriz A* for colocada na forma de suas componentes vetoriais,

ou seja:

A =of sk o 8¢ (4.63)

onde cada componente possui n, linhas, entdo a matriz H* pode ser escrita
como:

Hik _ é'ikxk—lT (4_64)

A matriz de derivadas parciais considerando todos os pesos da rede
pode agora ser composta a partir das matrizes de derivadas dos neurénios, na

forma:

H=[H: -+ HY H2 - HZ H? « - H!] (4.65)

n N n

Esta matriz possui n, linhas (correspondente ao numero de variaveis na
saida da rede neural) e cada coluna corresponde a um peso (ou limiar de

ativacao), que totalizam:

1
Ny = NNy +1) (4.66)
m=1
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As matrizes de peso sao atualizadas conforme a relacgéo:

WX (t +1) =W* (t) + AWX (1) (4.67)

cuja matriz de incremento dos pesos, AWK(t) , é composta pelos elementos do
vetor Aw(t) , obtido da relacao 4.54:

AWpn AWpi2 AWpin, 41
AW k (t) — A Wop+n,,,+2 A Wop+n,,,+3 A Wp+2(n, ,;+1) (468)
| AWpi(nn(n 0+ AWprne(n_+1+2 = AWpi(n-2)(n_;+1) |

onde o indice p depende da camada considerada

p= ki n.(n,,+1) (4.69)

m=1

Veja que o algoritmo do gradiente € bastante semelhante ao algoritmo
de minimos quadrados recursivos, e as expressdes resultantes sdao muito
parecidas. A principal diferenca entre os algoritmos se refere a funcao que leva
ao método de otimizagao. Nos minimos quadrados recursivos, o erro em cada
saida é considerado individualmente no processo de minimizacdo, enquanto
que no algoritmo do gradiente o erro quadratico de todas as saidas é
minimizado nas iteracbes. Se, por um lado, o esforco computacional é
significativamente maior nos minimos quadrados, por outro o treinamento é
conseguido mais rapidamente (CARRARA, 1997).

4.2) Redes neurais aplicadas em processo de usinagem

O uso de RNAs em aplicagdes de usinagem, de acordo com Sick (2002),
pode ser categorizado em aplicagdes em linha (online) ou fora de linha (offline).

Em aplicagbes em linha, sensores e atuadores sdo instalados nas maquinas
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ferramentas e redes sao treinadas em tempo real, usando os parametros do
processo medidos e inseridas em algum esquema de controle da operacao de
usinagem. Ja, nas aplicagdes fora de linha, dados experimentais ou dados
historicos séo usados para treinar a rede com o objetivo de construir modelos
para uso em planejamento ou otimizacao de processos (PONTES, 2011).

O potencial das RNAs para uso em processos de usinagem foi
percebido na década de 1990. A fim de prever a vida da ferramenta no
torneamento de ferro fundido com ferramentas de corte de material ceramico,
utilizou-se dos resultados de experimentos envolvendo valores distintos de
velocidade de corte e avanco para treinar uma MLP (ANTONY, 2005).

Os primeiros estudos sobre a modelagem da rugosidade da peca podem
ser encontrados em Chien & Chou (2001), em que redes foram usadas para a
predicdo da rugosidade da peca, forca de corte e vida da ferramenta, em
processo de torneamento de um ago inox 304.

A aplicacao de RNAs em processos de usinagem tem sido o tema de um
numero consideravel de publicacbes. Em muitas delas, pesquisadores tém
chegado a conclusdes favoraveis em relacéo a seu uso (PONTES, 2001).

Os modelos de redes neurais s&o capazes de predizer, para uma série
de condi¢des de corte, 0 desgaste da ferramenta e padroes de rugosidade da
peca (OZEL et al., 2007).

Um modelo de rede neural foi desenvolvido para a investigacao e
predicao da relacdo entre os parametros de corte e rugosidade da peca
durante o fresamento de acabamento em alta velocidade de uma liga de niquel
Inconel 718. As redes apresentaram bom desempenho na predicao (HOSSAIN
et al., 2008),

Deve-se ressaltar que nao ha consenso sobre a experiéncia com redes
neurais para a modelagem da rugosidade da peca (PONTES, 2011).

A identificacdo de uma boa arquitetura de RNA requer varias tentativas
de modelagem, consistindo em atividade longa e de resultado incerto
(CERVELLERA et al., 2007 e KARNIK et al., 2008).

A necessidade de grande quantidade de dados para treinamento e
validacao pode ser um limitador para a aplicagao pratica de redes neurais para
predicao em processos de usinagem (AMBROGIO et al., 2008).
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A aplicacao da técnica de redes neurais mostrou-se bastante poderosa e
robusta para estimativa do desgaste de ferramentas de corte em processos de
fresamento frontal, além de ser considerada rapida e simples (SANTOS, 2001).

Para a predicao do diametro de furos usinados em ligas de aluminio e
titdnio, o modelo de rede neural artificial de multiplas camadas (MLP) mostra-se
0 mais robusto em comparagdo com outros dois métodos de inteligéncia
artificial, neuro-fuzzy (ANFIS) e funcdo de base radial (RBF) (GERONIMO,
2012).

Inumeros trabalhos podem ser citados com a utilizagdo de redes neurais
para determinagdao de uma caracteristica do processo de usinagem por meio
de parametros do processo associados a redes neurais artificiais, mostrando

que o trabalho é atual e contextualizado com as novas linhas de pesquisas.

4.3) Processo de Usinagem - Furacao

A furacdo € um processo de remocao de material largamente utilizado
nas industrias aeroespaciais, aeronauticas e automotivas. Apesar da
modernizacao dos métodos de remocgao de material na industria de fabricacéo,
incluindo usinagem a laser, usinagem ultrassénica, usinagem eletrolitica e
usinagem por jato abrasivo, a furagao convencional permanece como um dos
processos de usinagem mais utilizados (KURT et al., 2008).

O processo de furacao distingue-se em furagdo em cheio, com presenca
de pré-furo, com furo escalonado ou chanfro, furacao de centro e trepanacao
(Ferraresi, 2003).

A qualidade de um furo é determinada por uma sintese dos erros
ocasionados pela dinamica do processo e pelo regime térmico na interface
peca/broca. Os mecanismos que induzem esses erros incluem desvios e
rotacdes anormais da broca durante a penetracao; deflexdes da ferramenta
devido as forcas desbalanceadas; erros devido ao corte nas bordas da broca; e
erros gerados pela expansao térmica da broca e da peca. A rigidez da
ferramenta de corte determina, em grande parte, os erros induzidos devido aos
mecanismos dindmicos, mas nao € afetada pela presenca ou auséncia do
revestimento da broca (KALIDAS, 2001).
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O processo de usinagem nao € linear e envolve fendmenos como a
deformagcao plastica, fratura, impacto, pontos de contato intermitentes,
continuos e desgaste. Em temperaturas de trabalho elevadas, a ferramenta de
corte pode perder sua forma rapidamente, resultando em acréscimo de forca
de corte, inexatiddo dimensional do produto, reducdo de vida, problemas
mecanicos e quimicos a superficie acabada.

Inumeros fatores sdo capazes de afetar os resultados finais do processo
de furacdo. A Figura 14 mostra um diagrama que resume as variaveis mais

relevantes de um processo convencional de furacéo.

Figura 14 — Variaveis que afetam a qualidade das furagdes (Cruz, 2010).

Industrialmente, a aresta de corte € utilizada até que as pecas fiquem
fora das especificacdes de tolerancia e/ou acabamento de projetos, fazendo
com que valores recomendados pela ISO 3685 assumam valores diferentes
dependendo da condi¢ao. Entretanto, valores excessivos de desgaste causam
aumento de forca de usinagem e de geracao de calor, elevando a chance de
promover a falha catastréfica de ferramenta (MACHADO; SILVA, 2004).

Na furacdo com brocas helicoidais, os esforcos atuantes estao ligados a

geometria da broca e as condi¢cdes de corte do processo tais como, avanco,
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velocidade de corte e rigidez do conjunto peca e maquina-ferramenta
(ARENAS, 20083).

A Figura 15 mostra a cinematica durante um processo de furacao
utilizando uma broca helicoidal. Sado destacados os movimentos de rotacao e
avanco da ferramenta de corte, além da profundidade de corte. Estas variaveis
tém destacada importancia nos resultados do processo de furagcdo com

ferramentas helicoidais.

Figura 15 - Cinematica do processo de furacdo (Novaski, 1996).

A velocidade de corte Vc é a velocidade instantanea do ponto de
referéncia da aresta de corte da ferramenta, segundo a direcao e sentido de
corte. Para processo com movimento de rotacdo, a velocidade de corte é

calculada pela Equacao 4.74.

_¢xfxn

4.74
1000 (4.74)

Onde @ é o diametro (mm) da ferramenta de corte, no caso das
ferramentas rotativas. A variavel n corresponde ao numero de rotagdes por
minuto da ferramenta de corte. O avango f € 0 percurso de avanco em cada

volta (mm/volta) ou em cada curso da ferramenta. Como o didmetro das pecas
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€ dado em milimetros e a velocidade de corte é dada em metros por minuto, é
necessario transformar a unidade de medida dada em metros para milimetros.

A profundidade de corte AP é profundidade ou largura de trabalho
(NBR6162 / 1989).

A tolerancia dimensional normal de pecas furadas por meio de brocas
helicoidais com diametro nominal entre 3 até 6 mm é da ordem IT 11 (0,075
mm), contra, por exemplo, tolerancias entre IT 4 (0,004 mm) a IT 6 (0,008 mm)
para a operacao de retificacdo. O processo de furacdo enfrenta dificuldades em
termos de precisdo, devido a complexidade em sua obtencdo. Portanto,
quando sao exigidos furos de precisdo em um processo ha a necessidade de
operacdbes de acabamento, tais como alargamento, brochamento,
mandrilamento, torneamento interno, retificacao interna, etc (DINIZ, 1999). A
industria aeronautica vem constantemente investindo em equipamento e em
novos processos de furacdo que permitam a obtencao de furos de preciséao em
um unico passe de furacao, em ligas de Titanio e Aluminio, por meio de brocas
helicoidais de metal duro.

Na faixa de valores empregados comumente na industria, a velocidade
de corte apresenta influéncia discreta na forga de usinagem. Em baixas
velocidades de corte e na auséncia de aresta postica de corte, ocorre queda
nos valores da forca de corte (FERRARESI, 1977).

A aresta postica de corte € constituida de particulas de material usinado
que se acumulam na superficie de saida da ferramenta, sua forma

caracteristica é mostrada na Figura 16.

Figura 16 — Aresta postica de Corte (DINIZ, 1999).
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A aresta postica aderente a aresta de corte se deforma e se encrua,
aumentando sua resisténcia mecéanica e atuando como uma nova aresta de
corte com diferente geometria da original. A aresta postica cresce
gradualmente até romper-se bruscamente. Parte da aresta postica que rompe é
carregada com o cavaco e parte adere a peca, prejudicando, sensivelmente,
seu acabamento superficial. Ao romper-se, a aresta postica arranca particulas
da superficie de folga da ferramenta, gerando um grande desgaste de flanco,
mesmo em velocidades muito baixas. Ja a superficie de saida da ferramenta é
protegida, pois o cavaco atrita com a aresta postica, fazendo com que o
desgaste de cratera seja minimo (DEMETTE, 2006).

O aumento do avanco, por sua vez, tende a aumentar a forca de
usinagem devido ao fato de se ter o aumento das areas referentes aos planos
de cisalhamento (MACHADO, 1999). Esse aumento também afeta as
condi¢cbes de integridade da ferramenta, as condicdes dimensionais do furo e o
tempo de usinagem. Usualmente, valores maiores de avanco propiciam
elevacao nos valores de rugosidade, do diametro usinado e forcas de corte
(BEZERRA, 2001). Alteragdes no avanco refletem mais significativamente no
tempo de usinagem que as alteracdes de rotagao.

4.3.1 Cavacos

Cavacos podem ser considerados por¢coes de material da peca retirada
pela ferramenta de corte (STOETERAU, 2007).

A formacao do cavaco € muito influenciada pelo movimento do mesmo
sobre a superficie de saida da ferramenta. Dependendo das condi¢des de
corte, propriedades dos materiais da peca e da ferramenta, pode ocorrer
aderéncia em parte do contato (DA SILVA, 1998).

Essa aderéncia tem uma importancia fundamental em quase todos os
fendmenos envolvidos durante o corte, e existem trabalhos importantes sobre
esse tema (DA SILVA, 1998).

O desgaste da ferramenta de corte tem influéncia na formagcao do
cavaco, ja que além de alterar a geometria da ferramenta, altera as condi¢des
na regiao do contato cavaco-ferramenta (SOUSA et al., 2011).
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A Figura 17 mostra os principais fatores que influenciam a forma do

cavaco produzido durante a usinagem.
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Figura 17 — Influencia na forma do cavaco (Adaptado de STOETERAU, 2007).

Os cavacos podem apresentar basicamente a formacdao mostrada na

Figura 18.

Figura 18 — Tipos do cavaco (STOETERAU, 2007).

Os cavacos continuos sdo formados por lamelas justapostas numa
disposicao continua e ndo ha nitidez na distincao das lamelas. Geralmente, é
obtido quando se usina materiais ducteis, como ac¢os de baixo teor de carbono,
aluminio e cobre, com ferramentas com angulos de saida elevados. Esse tipo
de cavaco esta associado a um baixo coeficiente de atrito entre 0 cavaco e
ferramenta de corte e proporciona melhor acabamento, maior durabilidade da
ferramenta e menor energia consumida (DINIZ et al., 2006).
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Os cavacos cisalhados também sao formados por lamelas justapostas,
mas, nesse caso, as lamelas sao bem distintas. Esse tipo de cavaco ocorre
quando ha uma fissura do material no ponto mais solicitado ao longo do plano
de cisalhamento, podendo haver uma ruptura parcial ou total do cavaco,
porém, efeitos de pressao e temperatura soldam a lamela, e o cavaco torna-se
inteirico. Frequentemente, associam-se vibracbes a esse tipo de cavaco,
podendo comprometer o acabamento superficial da peca, a ferramenta e até a
maquina-ferramenta (DINIZ et al., 2006).

Os cavacos arrancados sao formados por fragmentos independentes e
distintos, principalmente através de tensbes de compressdo e tracdo no
material da peca. Materiais como o ferro fundido e o latdo, de estrutura fragil ou
heterogenia, tendem a apresentar este tipo de cavaco. Recomenda-se 0 uso de
ferramentas com angulos de saida pequeno, nulo ou negativo (DINIZ et al.,
2006).

Os cavacos lamelares, geralmente, decorrem da usinagem de acos
endurecidos ou Titanio com ferramentas com angulo de saida negativo. As
tensdes aplicadas na peca fazem com que surjam trincas que funcionam como
superficies de escoamento para uma porcdo de material ser deformada
plasticamente. As trincas nao chegam a separar o cavaco completamente,
atribuindo uma aparéncia serrilhada ao cavaco. A Figura 19 mostra a

classificacao dos cavacos quanto a forma.
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Figura 19 — Forma do cavaco segundo a classificacao 1SO 3685 -1977.
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4.3.2 Forgas na furacao

Uma das formas mais importantes de avaliar o processo de usinagem
durante a operacdo de corte € a determinacao das componentes de forca
(SHAW, 2005).

Forcas de usinagem podem ser medidas de duas formas: (i) a direta; e
(i) indiretamente (CHILDS et al., 2000). As medicbes diretas sao feitas
utilizando dinamémetros que fornecem sinais elétricos proporcionais as forcas
aplicadas. Essas medicoes sao utilizadas quando € necessario saber, com
preciséo, a magnitude e a direcao das forcas. As medi¢cdes indiretas envolvem
a deducéo do comportamento da maquina ferramenta. Por exemplo, a poténcia
usada pelo motor do eixo principal pode ser correlacionada com a forca
principal de corte ou com o torque. Particularmente, em maquinas com CNCs,
métodos indiretos podem ser utilizados para determinar as forgas ativas. Esses
métodos sdo menos precisos que os diretos, mas podem ser suficientes para
monitorar o comportamento da ferramenta de corte durante a ocorréncia do
processo de usinagem (PEREIRA, 2010)

As forcas de usinagem que agem em uma broca helicoidal durante o
processo de corte podem ser divididas em trés componentes: Forca de corte
Fc, Forca de avanco F; e forga passiva F, (PEREIRA, 2010). A Figura 20

mostra essas forcas.

Figura 20 — Componentes da Forcas de usinagem (PEREIRA, 2010).
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A forca de corte F. esta relacionada diretamente a resisténcia do
material ao corte, tendo grande influéncia sobre o momento torcor. A forca de
avangco F; € decorrente da atuacdo da aresta transversal de corte e da
resisténcia a penetragdao do material usinado. A Forca passiva Fp atua em uma
parcela da aresta principal. As forcas passivas atuantes nas arestas tendem a
se anular mutuamente. E desprezivel quando comparada com as forcas de
corte e de avanco (PEREIRA, 2010).

O momento torgor para furacdo em cheio, vale:

M, =F.r (4.75)

t c

em que, F. é a forca de corte em [N] e r € o raio da broca em [m].

Os resultados das forgas atuantes nas arestas principais da ferramenta
séao responsaveis pelo momento torgor, contribuindo entre 70 e 90% do valor
do mesmo.

A poténcia de corte € o resultante do produto entre 0 momento torgor e a
velocidade angular da ferramenta, e pode ser calculada pela seguinte relacao
(STEMMER, 2005):

M.n
P. =——[kwW 4.76
¢ 9,549[ ] ( )

em que n é o numero de rotagdes por minuto e o numero de 9,549 serve para

acertar as unidades das grandezas relacionadas na equacao 4.76.

4.3.3) Usinagem do Aluminio

O aluminio e suas ligas se caracterizam por sua relagédo resisténcia-
peso, sua resisténcia a corrosao em alguns ambientes comuns (incluindo a
atmosfera ambiente), e sua elevada condutividade térmica e elétrica. A
densidade do aluminio € 2.770 kg/m 3 (a do aco é 7.750 kg/m 3). A resisténcia a
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tracdo do aluminio puro é baixa, cerca de 90 MPa, mas isso pode ser
consideravelmente melhorado pelo trabalho a frio e pela adicdo de elementos
de liga (BUDYNAS, 2008).

A usinagem de aluminio com ferramentas convencionais nao € realizada
sem dificuldades. Esse material tende a aderir na superficie da ferramenta e a
formar rebarbas dentro dos furos. Uma das causas principais de danos a
ferramenta durante a sua usinagem é a formacdo de camadas de aresta
postica, implicando reducdo da vida util da ferramenta. Assim, fluidos de corte
tem papel importante nesses tipos de processos, pois possibilitam a reducao
de adesao na superficie da ferramenta (NOUARI et al., 2003).

Uma vez que o aluminio possui uma estrutura CFC (Cubica de Face
Centrada), a sua ductilidade é mantida até mesmo em temperaturas reduzidas.
Porém a resisténcia mecanica pode ser aumentada pela deformagéo plastica
ou mediante a formacédo de ligas, mas esses dois processos provocam uma
diminuicado na resisténcia a corrosdo. A principal limitacdo do aluminio esta na
sua baixa temperatura de fusdo, que restringe a temperatura maxima em que o
aluminio pode ser utilizado (CALLISTER, 2006).

Devido a grande facilidade de deformacao plastica, a usinagem do
aluminio propicia furos maiores que o diametro da broca (STEMMER, 1995).

A Tabela 1 mostra faixas de velocidade de corte idéias para diferentes

materiais.

Tabela 1 — Velocidade de corte ideal (Adaptado de Rodrigues, 2005).

Velocidades Velocidade de corte em m/min

Convencionais

[ —‘ Altas Velocidades
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4.3.4) Usinagem do Titanio

Constata-se que o titanio e suas ligas sao, normalmente, utilizados na
industria aeronautica e aeroespacial, em componentes como longarinas,
fuselagem, reforcadores estruturais e prendedores. Trata-se de um excelente
material na aplicagdo de componentes estruturais, devido sua alta resisténcia
mecaénica, baixa massa especifica, boa resisténcia a corrosao e estabilidade
metalica (CRUZ, 2010).

A combinacao de alta resisténcia mecanica, baixa densidade, resisténcia
a corrosao, biocompatibilidade, boa tolerancia tecidual e manutencao de suas
caracteristicas em altas temperaturas, configuram o titdnio como um material
excepcional para projetistas de diversas areas. Infelizmente, essas boas
qualidades refletem negativamente na sua usinabilidade. Uma vasta lista de
problemas deve ser contornada durante a usinagem de ligas de titénio, dentre
eles, altas temperaturas e pressdées de corte, baixo moédulo de elasticidade
(que é um fator incentivador de vibragdes), alta afinidade quimica com os
materiais das ferramentas e problemas com integridade superficial das pecas
usinadas (PIRES e DINIZ, 2011).

Se comparado com o aluminio, o titdnio é sessenta por cento (60%)
mais pesado, porém duas vezes mais resistente. Tais caracteristicas fazem
com que o titdnio seja muito resistente contra os tipos usuais de fadiga. Esse
metal forma uma camada passiva de 6xido quando exposto ao ar, mas quando
estd em um ambiente livre de oxigénio ele é ductil. Ele queima, quando
aquecido, e é capaz de queimar imerso em nitrogénio gasoso (CRUZ, 2010).

Na usinagem de ligas de titénio, a ferramenta de corte é submetida a
severos choques mecanicos e térmicos, principalmente em uma pequena area
proxima a aresta de corte, resultando em grande influéncia no desgaste e,
consequentemente, na vida da ferramenta. Desgaste de flanco, desgaste de
cratera, entalhamento, lascamento e quebra da aresta de corte sao os modos
de falha predominantes, sendo causados pela combinacao de alta temperatura,
alta solicitacdo mecéanica, alta afinidade quimica do titAnio com materiais de
ferramentas e cisalhamento adiabatico do cavaco (EZUGWU e WANG, 1997).
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O titénio tem grande reatividade quimica e, portanto, tem a tendéncia de
se precipitar sobre a ferramenta durante o processo de usinagem,
prejudicando-o e causando a falha prematura da ferramenta de corte. Sao
considerados materiais “dificeis de cortar’ devido a sua alta temperatura de
corte e/ou as altas tensdes na aresta de corte. Esses fatores podem ser
ocasionados devido ao pequeno comprimento de contato entre cavaco e
ferramenta e ao cavaco pouco espesso, que geram uma pequena superficie de
contato entre cavaco e a ferramenta (EZUGWU e WANG, 1997).

A usinagem é ainda dificultada pelo encruamento, que aumenta a
resisténcia mecanica na superficie da peca e pela formacao de aresta postica
de corte. Além destes fatores, a elevada tenacidade do material e a formacgao
cadtica de cavacos em forma de fita e espiral também tém contribuicao
negativa no processo. Na usinagem normal do aco, a aresta de corte da
ferramenta recebe uma carga bem menor. Os cavacos sao arrancados da peca
com raio relativamente grande e a direcao da forca principal é feita em uma
area de contato mais estavel. J& o processo de deformacdo dos materiais
resistentes a altas temperaturas ocorre diretamente na aresta de corte
(WITTING, 2002).

Em relacdo ao material da ferramenta de corte, metal duro sem
revestimento tem mostrado um melhor desempenho no torneamento e
fresamento de ligas de titdnio, mesmo quando comparado com ferramentas de
diamante, ceramica e CBN devido a alta afinidade quimica desses materiais
com o titdnio, resultando em rapido desgaste para altas velocidades de corte
(JAWAID, SHARIF e KOKSAL, 2000).

4.3.5) Brocas Metal Duro

As brocas de metal duro sdo conhecidas como a mistura do p6 de
tungsténio com o cobalto (DINIZ, 1999). O p6 de tungsténio e cobalto sao
misturados e comprimidos a pressdes da ordem de 0,5 g/cm? em temperaturas
entre 700 a 800C. Apds essa compressao, segue 0 processo de sinterizacao
em que o material é levado a temperatura entre 1400 a 1600C
(MARCONDES, 1990).
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Os metais duros podem ser revestidos com camadas de TiC, TiN,
Al203, HfN, HfC, TiB2 entre outros, variando o revestimento e o numero de
camadas de acordo com sua aplicacao (MACHADO, 1999).

Problemas de adesao e fragilidade tém limitado o uso de brocas de
metal duro; contudo, adicdes com alguns outros metais, nitretos e carbetos tém
ajudado a superar esse problema (RENEVIER, 2004).

A utilizacao de metal duro vem ganhando cada vez mais espaco nas
operacdes de usinagem, inclusive em furacbes como as estudadas nesse
trabalho. O sucesso do metal duro esta no fato deste possuir a combinagéao de
resisténcia ao desgaste, resisténcia mecanica e tenacidade em niveis
elevados. Com os novos centros de usinagem CNC é possivel trabalhar com
rotacdes que, antigamente, eram consideradas altas para furagao, melhorando
assim as caracteristicas de usinagem (DINIZ, 2000).

Embora as brocas de metal duro apresentem custos de fabricagdo mais
elevados quando comparados aos custos de fabricacao de brocas de aco
rapido, outro material existente para fabricacdo de brocas, a industria
aeronautica, de maneira geral, vem optando por sua utilizagéo, pois € possivel
alcancar melhores condigcdes de usinagem, aumentando significativamente a

qualidade das furacdes de precisdo com um unico passe.

4.3.6) Brocas Helicoidais

A broca helicoidal é normatizada de acordo com suas caracteristicas
construtivas e geométricas (DIN 1836, DIN 1962, ABNT PB-286, 1977).
Levando em consideragdao as caracteristicas construtivas e a aplicabilidade
dentro da usinagem dos materiais, as brocas helicoidais possuem trés tipos de

hélices normatizadas:

e Tipo W: possui passo curto e € recomendada para materiais que
formam cavacos longos, tais como liga de aluminio, magnésio.
e Topo N: possui passo normal e € recomendada para materiais mais

comuns, como acos e ferros fundidos.
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e Tipo H possui passo longo, recomendado para materiais que formam
cavacos curtos, tais como liga de cobre, zinco, borracha dura e

certos materiais plasticos.

Brocas helicoidais, geralmente, apresentam bons resultados de furacao
em ligas de aluminios, pois trabalham com angulo de hélice de 40 a 48°,
angulo da ponta na faixa de 130 a 140° e isso gera um cavaco mais estreito
que pode ser mais facilmente expelido através dos canais de escoamentos da
broca. A saida dos cavacos e a adesdo de cavaco nos canais sdo os dois
principais problemas que tornam a lubrificacdo necesséaria e importante no
processo de furacdo. As arestas principais e secundarias constituem as
principais faces de corte de uma broca, sendo que a aresta principal penetra no
interior da peca, enquanto que a outra face expulsa o material, produzindo a
maior parte do torque de furagcao e da forca de avanco. A contribuicao da
aresta principal de corte para forca e torque é de respectivamente 40 a 80%,
enquanto que a contribuicdo da aresta secundaria € de 57 e 8%,
respectivamente, para a forca e torque (COTTERELL, 2002; DINIZ, 2000). A
Figura 21 mostra os principais angulos de uma broca helicoidal.

Figura 21 — Principais Angulos de uma Broca Helicoidal (BOEIRA et al., 2010).
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Dentre as inumeras geometrias, angulos e gumes (arestas) presentes
em uma broca destacam-se: aresta principal de corte, aresta secundaria de
corte, aresta transverval, angulo de ponta (o), angulo de hélice (¢), angulo de
incidéncia normal (ay,), &ngulo normal de cunha (3,) e angulo de saida (yn).

Em quase toda operacdo de usinagem, a acdo do corte muda,
gradativamente, a forma da aresta da ferramenta. Entdo, com o tempo, a
ferramenta para de cortar de forma eficiente ou falha completamente (TRENT,
2000).

O desgaste na broca é caracterizado principalmente por: desgaste de
flanco, desgaste das arestas principal e transversal, desgaste de cratera e
lascamento (PANDA et al., 2006). A Figura 22 mostra as principais formas de
desgaste de uma broca helicoidal.

e

rd
Despaste da Desoaste de Lascamento da
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Figura 22 — Formas de desgaste de uma broca helicoidal (CRUZ, 2010).

Como o principal modo de falha das ferramentas de usinagem € o
desgaste, pode-se afirmar que a taxa de falhas de uma ferramenta tem uma
ocorréncia crescente no tempo. A confiabilidade do processo de desgaste de
uma ferramenta utilizada em operacdes de usinagem representa a
probabilidade de que, em um tempo T, o valor do desgaste da ferramenta atinja
um nivel tal que comprometa as tolerancias exigidas no projeto (CRUZ, 2010).

Uma das principais implicacées do desgaste da ferramenta, é que ele
leva a alteracbes geométricas que causam um desbalanceamento nas forcas
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de corte e, consequentemente, maior vibragao e impacto com a parede do furo
(ABU-MAHFOUZ, 2003; JANTUNEN, 2002).

A deteccdo do desgaste da ferramenta de corte € um dos primeiros
passos a construcao de um sistema de monitoramento de processo, ja que
afeta a capacidade de corte do sistema, influenciando em todos os seus
resultados, a saber: diametro, circularidade dos furos, rugosidade,
centralizacao e formacao de rebarbas (ABU-MAHFOUZ, 2003).

4.3.7) Rugosidade

Rugosidade sao imperfeicdes contidas em uma superficie, podendo ser
mensurada com recursos e equipamentos apropriados. A importancia do
acabamento superficial aumenta, quando cresce a precisao de ajuste entre as
pecas. Uma menor tolerancia de ajuste ndo € suficiente para garantir a
funcionalidade do par acoplado (MARTINS, 2008).

Quando as superficies sdo observadas com recursos apropriados,
revelam irregularidades. As orientacdOes das irregularidades dependem do tipo
de processo que deu origem a superficie (OLIVEIRA, 2004). E importante
lembrar que as superficies reais de engenharia sdo compostas do perfil sem
filtragem, ou seja, compostas de forma, ondulagdes e rugosidade.

A melhor maneira de analisar uma superficie esta relacionada as
orientacbes dos sulcos provenientes do processo de fabricacao
(WHITEHOUSE, 1994). Essas marcas oriundas dos processos de fabricacao

podem ser exemplificadas na Figura 23.
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Figura 23 - Tipos de acabamento superficial (WHITEHOUSE, 1994).
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O comprimento, a forma e avangco do apalpador, as caracteristicas do
amplificador, a precisdo do raio a ser medido e efeitos de filtragem mecéanica
sdo algumas das variaveis que podem afetar os resultados de uma medicao de
superficie (WHITHEHOUSE, 1994).

Para a furacdo, a faixa de rugosidade média (Ra) pode ser
compreendida entre 1,60 e 6,5um, no entanto é dificil estipular um valor para
os furos (BARBOSA, 2009).

A norma DIN 4766 abrange o valor de Ra na faixa compreendida entre

1,6 a 25um para o processo de furacao, conforme Tabela 2.

Tabela 2 — Valores de Ra para processos de fabricacao (Adaptado da norma DIN 4766 por
CAVALCANTE, 2010).

4.3.7.1) Parametros de superficie geométrica

A rugosidade média (R,) pode ser expressa como o desvio aritmético
médio do perfil avaliado. A Figura 24 ilustra a obteng&o da grandeza R,.

Figura 24 - Rugosidade média Ra (WHITEHOUSE, 1994).
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Devido a variacao do parametro Ra, € possivel indicar se 0 processo
mudou em alguma variavel (velocidade de corte, quantidade de fluidos, etc.);
no entanto o R, é um parametro de natureza média e, dependendo do tipo de
processo, € ideal que ele seja associado com outros parametros de rugosidade
(MARTINS, 2008).

Matematicamente, a expressao da rugosidade média correspondente a

equacao:
R =7 [[209fx @.73)

O parametro R, tem a desvantagem de nao esclarecer ou caracterizar a
variabilidade dos diferentes valores locais da rugosidade sobre o perfil
analisado. Sua aplicacdo dentro da industria é grande e é, normalmente,
utilizado no acompanhamento de varios processos de fabricacdo. Devido a
variacdo do parametro R, é possivel indicar se o processo mudou em alguma
variavel, como por exemplo, a velocidade de corte, quantidade de fluido, etc.,
(MARTINS, 2008).

Também conhecido como parametro Rim, Rz (DIN) é a média de todos os
valores de Z no comprimento de avaliacdo, em que Z € a altura maxima das
rugosidades medidas no comprimento de amostragem. O parametro de
rugosidade R, fornece uma idéia mais clara para monitoracdo da variagcao do
acabamento no processo de fabricagao, visto que é a altura maxima do perfil
analisado (MARTINS, 2008).

Fazendo uma comparacao entre o parametro R, e R, pode-se dizer que
o parametro R, é mais sensivel as mudangas no acabamento superficial. A

Figura 25 traz a andlise da rugosidade de um perfil pelo parametro R,.
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Figura 25 - Parametro Rz DIN (TAYLOR, 2000).

Onde:
In = comprimento de avaliagéo

L = comprimento de amostragem (CUT-OFF)

A equacao que define a rugosidade média R, ou Ry, € dada pela relacéao
4.74:

2 +72,+7,...Z, (4.74)

(R(DIN)=R,) =

A aplicacdao do parametro R, € semelhante a aplicacdo de outro
parametro, como o R; (definido em seguida), sendo que a diferenca entre eles
estd na consequéncia de uma amplitude isolada entre picos e vales e na
amplitude média entre todos os picos e vales (MARTINS, 2008).

A rugosidade R; , mostrada na Figura 26, corresponde a distancia entre

0 pico mais alto e vale mais profundo no comprimento de avaliagao (In).
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Z Z3

Figura 26 - Parametro R; DIN (TAYLOR,2000).

Onde:
Ln = comprimento de avaliagao

L = comprimento de amostragem (CUT-OFF)

O emprego do parametro R, foi adotado neste trabalho como o
parametro de referéncia por ser o valor usualmente utilizado em ambiente
industrial para fabricacao de furos de precisao, especialmente os utilizados na

industria aeronautica.

4.4) Sensores

A utilizacdo de sensores associados a sistemas computacionais
inteligentes obteve sucesso em alguns exemplos como em publicacOes de
Guibert, Paris e Rech (2008), Ozel e Karpat (2005), e Aguiar et al. (2008),
respectivamente para torneamento, fresamento e retificacao.

Dentre os inumeros sistemas sensoriais disponiveis, o sensor de efeito
Hall, para medicao da corrente elétrica do motor do cabecgote da maquina, é um
dos mais efetivos sistemas de controle de processos de usinagem. A maior
vantagem da utilizacao desse tipo de sensor € o fato dele ser instalado longe
do ponto de corte, em um circuito elétrico independente, ndao tendo qualquer
influéncia sobre o processo (LIN E TING, 1996). Soma-se a isso, o fato de ele

ser um dos mais baratos sistemas sensoriais disponiveis (CRUZ, 2010).
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Acelerdbmetros sdo de simples operacao e também nao tém influéncia
sobre a rigidez ou sobre processo em si (ABU-MAHFOUZ, 2003). Sao de
simples montagem e apresentam boa resisténcia a degradacao pelo fluido de
corte e cavacos, e sofrem baixas ou nenhuma influéncia de eletromagnetismo e
variacdes térmicas. Para sua boa operacao, precisam, contudo, ser montados
préximo ao ponto de corte (GUIBERT; PARIS; RECH, 2008). Os procedimentos
de monitoramento baseados em vibracdes mecanicas fundamentam-se no fato
de que os sistemas mecanicos, com partes méveis e com ciclo de movimento
fechado e repetitivo, como ocorrem no processo de furagcdo, sdo compostos de
elementos flexiveis que oscilam em torno de suas posi¢cdes de equilibrio
estatico, devido as excitagdes dindmicas oriundas das vibracdes de esforcos
dinamicos que atuam sobre o sistema como, por exemplo, massas
desbalanceadas, forca de inércia e outras (EL-WARDANY; ELBESTAWI,
1996).

Sensores de emissado acustica (EA) sdo mais caros que acelerémetros
industriais, e sua aplicacao exige uma alta taxa de aquisicao, utilizacao de
filtros, sistema de armazenamento de dados e alta memadria computacional.
Essas exigéncias estdo associadas ao seu projeto feito para captar sinais de
altas frequéncias resultantes da deformacao dos materiais, fratura, e quebra de
cavaco. A grande vantagem na aplicacao de sensores emisséo acustica é sua
alta sensibilidade e exclusividade em ler alguns fenbmenos do processo, sendo
que, dentre eles, pode-se citar a capacidade do sensor em captar a energia
dissipada durante a retracao elastica dos materiais apds a ruptura da porgcao
cortada ou quebra do cavaco (ABU-MAHFOUZ, 2003).

Sensores de forca apresentam, como principal vantagem, o fato de
lerem diretamente umas das variaveis mais importantes e influentes no
processo de furacdo. Medir o torque e a forca de avang¢o durante o processo
requer instrumentacdo cara, como o uso de dinamémetros e, na maioria dos
casos necessita de um sistema de fixacao especial, o que pode influenciar na
dindmica e rigidez caracteristicas do sistema de furagcdo (ABU-MAHFOUZ,
2003).

Um sistema de controle confiavel permite operar proximo aos limites

impostos pela seguranca, pelo meio-ambiente e pelo processo (temperatura
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maxima, pureza minima), o que permite alterar as condi¢cdes de operacao

normais para uma condi¢cao mais favoravel (CRUZ, 2010).

5) Material e Métodos

Neste capitulo sera descrita toda a metodologia aplicada na preparagao
do banco ensaio, corpos de prova, escolha dos materiais e também o processo
de aquisicao dos sinais e a construcao das redes neurais.

5.1) Preparacao dos corpos de prova

A liga de Aluminio 2024 T3, utilizada neste trabalho, é também
empregada em uma série de industrias em razdo de sua resisténcia mecanica
e baixa densidade. Sua maior usinabilidade também é um fator de selegcao
entre os outros materiais. A adicao de silicio ao aluminio decresce o seu ponto
de fusdo e melhora a resisténcia ao desgaste quando aplicada em
componentes estruturais (COTTERELL, 2002).

A liga de Titénio Ti-6Al-4V, que também foi utilizada neste trabalho, na
confeccao do corpo de prova, tem sido usada desde 1960 em projetos
aeronauticos, devido a sua grande resisténcia mecanica associada a ao baixo
peso molecular quando comparados aos acos (COTTERELL, 2002).

O corpo de prova adotado neste trabalho foi composto por uma chapa
de 150 x 50 x 2 mm de Titanio (Ti6Al4V), seguida por uma chapa de 150 x 50 x
3 mm de Aluminio (2024T3).

As Figuras 27 e 28 mostram o corpo de prova utilizado com suas
dimensbOes e posicoes de usinagem. A utilizacdo dessas espessuras e
materiais foram assim selecionada por representarem com fidelidade condi¢des
muito comuns em reforcos estruturais de conjuntos aeronauticos, nos quais sao
colocados para aumentar a resisténcia sem grandes aumentos de peso, pois

associam leveza e resisténcia ao aviao.
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Figura 27 — Vista Lateral do Corpo de Prova.

Figura 28 — Vista Superior do Corpo de Prova.

O ensaio foi planejado em seis (6) corpos de prova, com vinte e sete
(27) posicoes de furacdo cada um, totalizando cento e sessenta e dois (162)
furos.

Para garantir a unido entre as diferentes chapas durante o processo de
furacao, evitando que haja deflexdo de apenas uma das chapas ou intrusédo de
cavaco entre elas, um dispositivo foi elaborado com uma tampa de contorno
que se sobrepde as extremidades dos corpos de prova, pressionando uma
chapa contra a outra. Além deste dispositivo, uma fita adesiva foi colocada nas
extremidades de cada corpo de prova para evitar que, depois de retirado do
banco de ensaios, as chapas se separassem, gerando, assim, alguma
confusdo durante as medi¢cdes de diametro e rugosidade.

As principais caracteristicas fisicas, mecanicas e térmicas, além dos

constituintes de cada material utilizado nos ensaios, estao listadas na Tabela 3
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Tabela 3 — Constituicao das Ligas Utilizadas (Fonte: www.matweb.com).

2024713

Ti6AI4V

Constituicdo da Liga

Al:90.7 - 94.7%

Al:550-6.75 %

Cr:<=0.10% C : <=0.0800 %
Cu:3.80-4.90 % H:<=0.0150 %
Fe :<=0.50 % Fe : <=0.400 %

Mg : 1.20 - 1.80%

N : <=0.0300 %

Mn : 0.30 -0.90 % 0 :<=0.200 %
Constituicdo da Liga 202473 Ti6AI4V
Si:<=0.50 % V:3.50 - 4.50 %
Ti:<=0.15% Ti:87.725-91.0 %
Zn:<=0.25% -

Outros, tota: <= 0.15 %

Outros, total: <= 0.30 %

Propriedades Fisicas

Densidade 2.78 g/cc 4.43 g/cc
Propriedades Mecéanicas
Dureza, Brinell 120 379
Dureza, Rockwell 75 Rockwell B 41 Rockwell C
Tensao de Ruptura 483 MPa 1170 MPa
Tensao de Escoamento 345 MPa 1100 MPa
Alongamento até a ruptura 18.00% 10.00%
Mddulo de Elasticidade 73.1 GPa 114 GPa
Coeficiente de Poisson 0.33 0.33
Usinabilidade 70% N&ao especificada
Propriedades Térmicas
Calor Especifico 0.875 J/g-AT 0.5263 J/g-AT
Condutividade Térmica 121 W/m-K 6.70 W/m-K
Ponto de Fuséo 502 - 638 AT 1604 - 1660 AT
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5.2) Ferramentas de Corte

Neste trabalho, optou-se pela utilizacdao de metal duro para realizacéao
dos ensaios, pois houve a intencdo de reproduzir, fielmente, as condicdes de
usinagem aplicadas na industria aeronautica, especialmente as utilizadas em
furacdes de precisao com maquina CNC.

As ferramentas utilizadas nos ensaios foram fabricadas pela empresa
OSG Ferramentas, especialista na fabricacdo de ferramentas com geometria
especial, sendo em sua atividade uma das mais conceituadas para o
atendimento das necessidades das industrias aeronauticas do pais.

A Figura 29 mostra a ferramenta de corte utilizada nos ensaios com suas

principais dimensoes.

Didmetro: 4,939 mm

Figura 29 — Identificacdo das brocas helicoidais utilizadas nos ensaios.

Antes dos ensaios de furacdo, o didmetro externo das ferramentas de
corte foi analisado em um projetor de perfis, para assegurar o real valor do
diametro da ferramenta. Este valor é importante, pois 0 mesmo sera utilizado
na equacao da velocidade de corte, e servira como uma das entradas da rede
neural de estimacao. A Figura 30 ilustra o processo de medicao utilizando este
aparelho.



Localizacao do Alinhamento com Alinhamento com
Diametro Maximo a extremidade a extremidade
da Broca esquerda direita

N ow

Figura 30 — Medi¢&o das brocas helicoidais antes dos ensaios.

Sabe-se, contudo, que o ajuste da posicao durante a medicao de
maximo didmetro ndo é preciso. Por isso, a ferramenta foi medida trés (3)
vezes, sendo aceito um valor médio das medidas encontradas.

O valor nominal da broca é 4,950 mm e o valor encontrado apds as
medicoes foi de 4,939 mm, mostrando um erro de 0,011 mm entre o diametro
real e nominal da broca. Essa variacdo é aceitavel para padrdes industriais,
mas buscaram-se valores mais precisos para realizacao deste trabalho.

Para o célculo da velocidade de corte foi utilizado o valor de 4,939 mm

como referéncia.

5.3) Confeccao do banco de ensaios

O dispositivo de fixacao projetado precisava garantir que as chapas que
constituiam o corpo de prova ficassem unidas, uma contra a outra, de forma a
impedir que, durante a furagao, houvesse intrusao de limalha entre as chapas,
prejudicando a qualidade dos sinais provenientes do sistema.

Havia, também, a necessidade de se projetar o dispositivo de fixacao
respeitando as dimensdes do sensor de forga, sobre o qual ele seria montado.
Uma dimensado maior a do sensor poderia gerar um binario de forcas que
comprometeriam os valores lidos pelo dinamémetro.

O dispositivo foi confeccionado em aco com baixo percentual de
carbono. Porcas borboletas foram colocadas no fechamento da tampa superior
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para facilitar a troca de corpos de prova entre um ensaio e outro. A Figura 31
mostra o desenho esquematico da base utilizada nos ensaios.

Figura 31 — Desenho esquematico da base utilizada nos ensaios.

A Figura 32 mostra a instalagéo da base de ensaio na fresadora. A base
foi confeccionada, especialmente, para garantir a fixagdo do mesmo na mesa

da maquina e a correta fixacao do corpo de prova.

(A) (B)

Figura 32 — Base de Ensaio, Fresadora e Corpo de Prova.
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5.4) Preparacao da fresadora para os ensaios

A maquina ferramenta utilizada neste trabalho foi uma fresadora
universal da marca Zocca, modelo U-30, localizada no Laboratdrio de
Tecnologia da Usinagem (LATTUS), no campus da UNESP de Bauru.

Nesta fresadora, o controle da rotagdo do motor do cabecote e da
velocidade de corte é feito de forma mecéanica, alterando as posi¢cdes das
alavancas e mudando as relagdes entre engrenagens.

Para facilitar o controle de posicionamento, a maquina foi equipada com
réguas eletrbnicas de precisdo micrométrica para demarcacdo das posicoes
dos eixos X, Y e Z ortogonais. Assim, antes do inicio dos ensaios, a maquina
foi posicionada na demarcacdo de zero garantindo que os furos fossem
realizados equidistantes entre si.

A Figura 33 mostra uma foto do banco de ensaios, sensores e do

sistema de aquisicao de dados.

Figura 33 — Fresadora e computador de aquisi¢do utilizado nos ensaios.
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O computador utilizado foi equipado com uma placa de aquisicao de
sinais da marca National Instruments, modelo PCI-6035E, de 16 bits de
resolucao, taxa de aquisicao de 200.000 amostras por segundo. Para este
trabalho, foi utilizada a taxa de aquisicao de 2.000 amostras por segundo por
canal. Nenhum sistema de lubrificacao foi utilizado, pois se queria reproduzir as
condi¢des utilizadas na montagem de aeronaves em industriais aeroespaciais.

Dentro da industria, utiliza-se de selantes de interface que sao colocados
em camadas, que variam de 0,1 a 0,4 mm na juncao entre chapas. Os selantes
de interface tém por objetivo evitar vazamentos de gases durante a
pressurizacdao para voo. Depois de aplicadas, estas substéncias permitem
operacoes de furagcdo e cravagao (considerado tempo de manuseio) durante
intervalos de tempo que vao de 20 a 80 horas, em média, dependendo do tipo
de selante. ApoOs essa janela de operacgéo, a substancia entra em processo de
cura, ndo permitindo nenhuma furacéo nas superficies seladas. E durante este
periodo de manuseio que as montagens e processamentos, que afetam a
regiao de interface, devem ser realizados para evitar o aparecimento de trincas
no selante responsavel pelas vedacgoes.

Também durante o manuseio, os selantes sao facilmente contaminados
perdendo suas propriedades. Os fluidos de corte sao contaminantes e, por
isso, seu contato direto com o selante é evitado, justificando, assim, a condicao

de corte a seco.

5.5) Instalacédo dos sensores

A Figura 34 mostra o esquema do banco de ensaios com o

posicionamento dos sensores.
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Figura 34 — Desenho esquematico do banco de ensaios.

Sensores de emissao acustica, acelerébmetro unidimensional, sensor de
efeito Hall e dinamdmetro tridimensional foram utilizados neste trabalho com a
finalidade de monitorar, respectivamente, os sinais de emissdo acustica,
aceleracao, poténcia do motor elétrico do cabecote e forca tri-axial ortogonal
durante o processo de furacao.

Estes sinais foram coletados por meio de sensores instalados na
fresadora e ligados a um computador, passando por médulos de aquisicao de
sinais e por um conector de bornes do tipo BNC.

5.5.1) Sensor de poténcia elétrica

O sensor de efeito Hall, para medicao da corrente elétrica do motor do
cabecote da maquina, € um dos mais efetivos sistemas de controle de
processos de usinagem. A maior vantagem da utilizagdo desse tipo de sensor é
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o fato dele ser instalado longe do ponto de corte, em um circuito elétrico
independente, ndo tendo qualquer influéncia sobre o processo (LIN e TING,
1996). O sensor de poténcia elétrica utilizado neste trabalho foi formado de um
modulo desenvolvido pelo Grupo de Usinagem por Abrasao, da Faculdade de
Engenharia de Bauru — UNESP, no qual se alojavam os sensores de corrente e
tensdo, bem como circuitos eletrénicos responsaveis pelo tratamento analédgico
desses sinais. A corrente elétrica foi medida por um sensor de efeito Hall, do
fabricante Nana Eletronics Co. Ltda, e a tensao elétrica também por um sensor
de efeito Hall, modelo LV25-P, do fabricante LEM. Para determinacdo da
poténcia elétrica, os sinais eram multiplicados por um circuito integrado e,
posteriormente, filtrados, resultando em um sinal elétrico equivalente a poténcia
elétrica consumida pelo motor de inducédo trifasico, responsavel pelo
acionamento do eixo arvore da maquina.

A partir de curvas caracteristicas do motor de indugéo, fornecidas pelo
fabricante, pode-se determinar, com uma boa precisao, o valor da poténcia de
corte. A equacao de calibragdo para o modulo de poténcia esta descrita pela
relacdo 5.1.

Pot =13411Pot_—7,5 (5.1)

onde:
Pot: é a poténcia de corte média real;
Potn: € o nivel de DC gerado na sida do modulo referente a poténcia

elétrica consumida pelo motor de indugéo;

5.5.2) Sensor de forca

O sensor de forga tridimensional foi instalado sobre a bancada da
maquina e sob o dispositivo projetado para fixacdo dos corpos de prova. Na
montagem realizada, os eixos do sensor estdo alinhados ao sistema de
referéncia mostrados na Figura 34, sendo que o eixo Z é paralelo e de mesmo

sentido ao movimento do avanco da ferramenta sobre a peca.
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Parafusos foram utilizados para a fixacdo do sensor a bancada da

maquina de forma a impedir qualquer deslocamento durante os ensaios.

A base do sensor de for¢ca (dinamdmetro) foi presa na mesa da maquina

por meio de parafusos de fixagcao, como a Figura 35 ilustra.

Dinamdmetro

Figura 35 — Instalacdo do Dinamémetro.

O dinambémetro utilizado neste trabalho foi um sensor piezelétrico da

marca Kistler, modelo 9257BA, e acompanhado por um médulo de leitura do

sinal da mesma marca. Este mddulo permite o ajuste individual de fundo de

escala para o eixo Z, e em conjunto para os eixos X e Y. Assim, durante os

ensaios preliminares, os sinais tiveram seus fundos de escala ajustados de

forma a possibilitar a leitura de um sinal claro, sem haver saturacao. A Tabela 4

mostra os valores empregados.

Tabela 4 — Valores de ganhos utilizados no modulo do sensor de forga.

Eixo Forca Maxima [kN] Taxa de Converséao
Fundo de Escala [mV/N]
X 1,0 5,0
Y 1,0 50
Z 2,0 2,5

91




5.5.3) Sensor de emissao acustica

Ao modelar um sistema de monitoramento de um processo em ambiente
industrial buscar-se-ia encontrar uma posicao para instalacdo do sensor de
emissao acustica (EA), de modo que ela nao precisasse ser alterada ou
removida durante um “set-up” de maquina ou troca de componente.

Pensando neste aspecto e na concepg¢dao das maquinas ferramentas
existentes, verifica-se que a instalacdo étima de um sensor de EA seria, para a
grande maioria dos casos, em posicao estatica proxima ao cabecgote da
maquina. Nesse local, 0 sensor ndo esta distante dos pontos de corte,
tampouco atrapalha a substituicao da peca, ferramental ou ferramenta utilizada.

Pensando nos aspectos abordados, a posicao inicial planejada para a
instalacdo do sensor parafusado foi préximo ao mandril da maquina. Contudo,
durante a realizacao dos ensaios preliminares, notou-se que, mesmo utilizando
o0 maior ganho permissivel deste sensor, o sinal lido era fraco e de baixa
qualidade.

A Figura 36 mostra a regido onde o0 sensor de emissdo acustica foi
instalado.

Figura 36 — Posi¢éo dos sensores de emissao acustica.

Um sensor de E.A., que tém fixacdo magnética, também foi testado em
substituicdo ao modelo inicial, contudo, os resultados foram similares. Assim, a
posicao encontrada para a leitura de um sinal de qualidade foi fixado ao banco
de ensaios, projetado para prender os corpos de prova.
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A fixacao foi feita utilizando grampos. Graxa foi colocada na interface do
sensor com 0 banco de ensaios para reduzir 0s vazios e aumentar a qualidade
da leitura dos sinais. O sensor e o modulo utilizados sdao da marca Sensis,
modelo DM42. Os valores ajustados no médulo de emissdao acustica sao

mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Valores de ajustes no modulo de emisséo acustica.

Moédulo de Emissao Acustica

Ganho de Entrada 15 db
Ganho de Sinal 50 db
Reducao de Ruido 10 dB
Filtro Passa Alta 2 kHz
Constante de Tempo 1ms

5.5.4) Acelerdmetro — Sensor de Vibracgéo

A mesma discussao realizada sobre a posicao do sensor de emissao
acustica também se aplica ao acelerbmetro utilizado. Inicialmente, foi planejada
a colocacédo deste sensor na parte superior da maquina; contudo, o sinal,
também foi pobre para utilizacdo nesta posicao. A Figura 37 mostra o local final

da instalacao do sensor de vibragao.
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Figura 37 — Posic&o dos sensores de aceleracéo.

Os sensores de aceleragédo utilizados sdo da marca PCB, modelo
482811. Para a realizacdo dos ensaios, 0 modulo do sensor de aceleragao foi

ajustado para fundo de escala de sinal de 100 vezes.

5.5.5) Ligacao dos sensores a placa de aquisicao

A ligacdo dos sensores a placa de aquisicdo se deu através de um
conector de bornes da marca National Instruments, modelo BNC 2110. A Erro!
Fonte de referéncia ndo encontrada. mostra os canais de leitura utilizados

para cada um dos sinais.

Tabela 6 — Valores de ajustes no modulo de emissao acustica.

Sensor de _ _
dentificacio Grandeza Medida Canal de Medicao
Acelerébmetro Aceleracao, Vibragao Canal 0

E.A Emisséo Acustica Canal 1
Efeito Hall Potencia do Motor Elétrico Canal 2
Forca eixo X Canal 3

Dinambmetro Forgca eixo Y Canal 4
Forca eixo Z Canal 5
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5.6) Parametros de corte utilizados no ensaio

Antecedendo a realizacdo dos ensaios definitivos, foram realizados
testes preliminares que tinham por objetivo principal o ajuste da posicao de
montagem dos sensores, 0 acerto dos valores de fundo de escala e a
determinacao das condicdes de corte.

Para coleta e armazenamento dos dados foi utilizado um programa
construido em plataforma LabVIEW. O programa foi desenvolvido pelo aluno
de Iniciacao Cientifica, Hildo Guillardi, e adaptado por Carlos Cruz para
utilizag@o neste trabalho.

Com os sensores posicionados e o programa em funcionamento, alguns
furos foram realizados para verificar a leitura dos sensores. Como foi descrito
anteriormente, as posi¢oes inicialmente pensadas para posicionamento dos
sensores de aceleracao e emissdo acustica apresentaram sinais pobres e
necessitaram altera¢cdes. Com 0s sensores em suas novas posi¢oes, iniciou-se
um trabalho de ajuste dos moédulos. Este ajuste visou possibilitar a leitura dos
sinais na condicdo de usinagem mais branda, em que o corte era favorecido
por um baixo avang¢o, e a0 mesmo tempo, fazer a leitura na condicao mais
severa, sem que houvesse saturacdo dos sinais, fazendo com que dados
importantes do processo nao fossem perdidos ou saturados.

Depois de realizados os ajustes dos valores de ganho e reducédo de
ruidos, deram-se a escolha das condi¢cdes de usinagem para utilizacdo nos
ensaios definitivos. A tabela 7 mostra os parametros de corte utilizados

durante os ensaios.

Tabela 7 — Parametros de Usinagem

Rotacao _ . Velocidade de Avancgo
Velocidade de Avangco [mm/min] _
[RPM] Corte [m/min] [mm/rev]
1000 90,0 15,52 0,090

A escolha desses parametros visou a reproducao de algumas condi¢oes
de usinagem usualmente utilizadas na industria para processamento de ligas

de titdnio. Para a realizagcdo dos ensaios, 0 cabecote da maquina era
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posicionado a uma altura padrao; o programa de aquisi¢cao era iniciado e entao
a alavanca que controla o avango era acionada. Quando o cabecote atingia o
fim do curso de avanco a alavanca da maquina era invertida para retrocesso da
ferramenta. Ao atingir, novamente, a posi¢cao superior, o programa de aquisicao
era desligado, causando assim um tempo de inatividade dos sinais, anterior ao
toque da broca no corpo de prova e posterior a sua saida.

5.7) Tratamento e analise dos sinais coletados

Os sinais coletados durante os ensaios foram analisados com o auxilio
de rotinas desenvolvidas no MATLAB. Devido a sistematica utilizada durante os
ensaios, os dados coletados pelos sensores apresentam dois periodos de
inatividade. O periodo de inatividade esta relacionado ao tempo transcorrido
entre o acionamento do programa de aquisicdo de dados até o toque da
ferramenta no corpo de prova e, posteriormente, corresponde ao tempo entre a
saida da ferramenta da peca até o desligamento do sistema de aquisicao.

Estes periodos de inatividade podem ser visualizados na Figura 38.

Figura 38 — Forca em Z utilizadas para a determinagao do ponto inicial das aquisi¢des e do

ponto de corte
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Dos sinais coletados, a forca no eixo Z € a que mais facilmente permite
determinar o exato momento de inicio e fim do corte, bem como o0 momento de
transicao da ferramenta entre os materiais. Baseado nesta caracteristica, este
sinal foi escolhido e utilizado dentro de um algoritmo, que detectava
automaticamente, através da construcdo de médias moveis, o ponto inicial e
final da usinagem.

Pela analise da Figura 38 € possivel detectar seis pontos distintos e

correlaciona-los com o processo, sendo:

e Ponto 1: Ponta da ferramenta de corte toca o corpo de prova de Titanio,
iniciando o processo de usinagem. Ha um rapido crescimento no valor
da forcga lida.

e Ponto 2: Aresta principal de corte atinge a liga de Titanio dando inicio a
geracao do furo. Fato pode ser notado pela estabilizacao do sinal por um
periodo de tempo até atingir o ponto trés.

e Ponto 3: Ponta da broca toca a liga de Aluminio. Por se tratar de um
material mais ductil, inicia-se um decréscimo no valor da for¢a no eixo Z.

e Ponto 4: Aresta principal de corte atinge a liga de Aluminio, fato
demonstrado pelo inicio de uma nova regiao quase horizontal.

e Ponto 5: Ponta ferramenta comeca a deixar o corpo de prova. Comeca o
retorno do sinal a seu patamar inicial.

e Ponto 6: Aresta principal de corte ultrapassa totalmente as chapas,

fazendo com que o sinal retorne a um ponto de inatividade do processo.

A correlagao entre os pontos nos diferentes sinais pode ser observada

na Figura 39 e Figura 40.
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Nestas figuras fica mais simples correlacionar os sinais com o avango do
processo no tempo, e nota-se que ha uma maior dificuldade em detectar
claramente o inicio e fim do processo senao pelo sinal da for¢ca no eixo Z.

A Figura 40 apresenta a leitura dos sinais para todas as outras
grandezas medidas. E possivel notar que, mesmo depois que o sinal de forca
em Z para de captar o processo de usinagem, o sinal de forcaem Xe Y e 0
sensor de potencia motor elétrico ainda captam alguma leitura. Isso se deve ao
fato de que mesmo depois da aresta principal da ferramenta ultrapassar
totalmente as chapas do corpo de prova, ainda existe contato lateral da broca
com a parede do furo.

Como foi descrito na revisao literaria, o processo de usinagem envolvem
deformacgdes plasticas e deformacdes elasticas do material. A deformacgéao
plastica esta relacionada ao processo de corte e a geracao de tensdes de
cisalhamento que, ao atingirem determinado valor, provocam a ruptura do
material, ocasionando a fragmentacao do cavaco.

As deformacbes elasticas, por sua vez, se devem ao recalque do
material usinado, provocado pela compressao exercida pela ferramenta na
parede do furo. Quando esta compressao deixa de existir, ou seja, quando as
arestas de corte ultrapassam totalmente a chapa, a regiao da porcao final do
material retorna da deformacao plastica, ocasionando o contato da ferramenta
com a parede do furo.

Este fendmeno é denominado de spring back e ocorre durante todo o
avanco da ferramenta na porcao exatamente acima das regides das arestas
principais de corte. Sua influéncia &, contudo, mais facilmente percebida, na
porcéo final da geracao do furo, uma vez que nesta regiao a guia ferramenta ja
deixou a peca e nao existe mais o apoio das regides frontais da broca que se
contrapunham a forgca exercida pelo contato do material que retorna da
deformacao plastica.

Este contato fica ainda mais evidente durante o retorno do cabecote da
maquina, quando é possivel escutar ruidos decorrentes da friccdo da broca
contra a parede do furo e mesmo detectar cavacos de tamanhos bem
reduzidos gerados pelo corte da broca durante este retorno.

Como a maquina utilizada nos ensaios deste trabalho ndo é CNC, o

tempo transcorrido entre o final do corte e o retorno do cabecote variou de um
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ensaio para outro, uma vez que dependia da percepgao do operador do ensaio
em notar que a ferramenta havia atingido o final de seu curso e reverter o
movimento de avanco através de uma alavanca.

Por apresentar variacdes entre um ensaio e outro, os dados coletados
depois do ponto seis (6) da Figura 38 foram descartados das analises, como
sera mostrado a seguir.

Pelo que foi apresentado, € possivel afirmar que este contato da
ferramenta com a parede do furo e o corte ocorrido durante o recuo da
ferramenta afeta o didmetro e a rugosidade dos furos produzidos, uma vez que
ha remocado de material e friccdo da lateral da broca com a parede do furo.
Contudo, néo se pode dizer se esta influéncia é relevante ou néo para os niveis
de precisao do processo estudado e equipamentos utilizados neste trabalho.
Assim, recomenda-se para o futuro que estas relagbes sejam mais
detalhadamente estudadas, de preferéncia, utilizando maquina automatica que
permitam padronizacao na operacao.

Excluidas as regides tidas como inativas, construiu-se a base de dados
para as discussbes mostradas neste trabalho e a alimentacdo das redes
neurais artificiais. A regido remanescente do grafico foi dividida em duas
partes, sendo cada uma referente a um material. Os dois quintos (2/5) iniciais
do grafico sao referentes a usinagem da liga de Titanio e os outros trés quintos
(3/5) ligados ao material 2024 T3, conforme mostrado na Figura 41.

Esta divisdo se deve a espessura desigual das chapas. Sabendo-se que
a velocidade de avang¢o no ensaio € constante e que a chapa de aluminio é
cinquenta por cento (50%) mais espessa que a chapa da liga de Titanio, resulta
a divisao apresentada.

A importancia de dividir os sinais em duas regides é ter valores
separados de cada material para alimentacdo da rede, pois conforme sera
descrito, cada liga tera seu valor de didmetro e rugosidade associado para um

mesmo furo.
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Figura 41 — Divisdo dos sinais durante a usinagem dos diferentes materiais

Feita a divisao, foi calculada a média aritmética dos valores absolutos de
cada sinal. Estes resultados foram utilizados nas discussdes acerca dos
resultados da usinagem e serviram como entrada para as redes neurais

artificiais.

5.8) Medicéo dos diametros dos furos.

Depois de realizados os ensaios, os corpos de prova foram limpos,
utilizando ar comprimido e panos para eliminar os cavacos e sujeiras que
pudessem existir.

Para realizar a medicdo do diametro dos furos foi utilizado um reldgio
comparador de precisao micrométrica da marca Mahr, modelo Marcator 1087B,
equipado com uma haste com ogivas em sua ponta. Este equipamento permite
a medicao do diametro através da inser¢cao da haste no interior do furo.
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Quando a haste é introduzida, as esferas presentes em sua ponta se
fecham, empurrando a agulha interna do aparelho para cima, o que resulta na
medicao por parte do relégio comparador, com uma precisdo de = 0,005 mm
conforme informacado do fabricante. A Figura 42 apresenta o esquema do
funcionamento do aparelho.

Como os materiais séo diferentes, o didametro do furo produzido pelo
processo de furagcao também é, geralmente, diferente. Isso pode ser explicado
pelas diferencas de dureza e resisténcia a abrasdo de cada material, pela

formacao de arestas posticas e pela deflexao da ferramenta, dentre outros.

Figura 42 — Esquema do funcionamento do aparelho de medicao dos diametros.

Nenhum furo é perfeitamente circular, apresentando sempre uma
geometria oval. Desta forma, o didmetro maximo e minimo de cada furo, em
cada material, também foi medido. Assim, cada furo teve seu didmetro medido
em duas regides: Na entrada do furo, referente ao diametro da liga de Titanio e
na saida do furo, referente a liga de Aluminio, conforme mostra a Figura 43.

A determinacéo desta diferenca entre didmetros de um mesmo furo foi
possivel através da utilizacdo da funcdo min/max do relégio comparador. Com
a haste introduzida no furo, a funcao “maxima” do relégio comparador era
acionada. Com o equipamento nesta posicdo era dado um giro de cento e
oitenta graus (180°) na haste, no interior do furo, sendo que, ao fim do giro, o
relégio mostrava em seu display o valor do maximo didmetro. O processo era

repetido para o menor valor.
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Figura 43 — Processo de medi¢do dos didmetros de cada furo

Da forma descrita, ao final das medi¢cdes, cada furo apresentava quatro
medidas de didmetro vinculadas, sendo: maximo diametro na liga Ti6AI4V,
minimo diametro na liga Ti6Al4V, maximo didmetro na liga 2024T3 e minimo
didmetro na liga 2024T3. Para cada material foi utilizado um valor de didmetro
meédio, utilizando o valor médio e minimo de cada furo para o treinamento das

redes neurais.

5.9) Medicdo da Rugosidade

A medicao da rugosidade da parede interna dos furos deste trabalho foi
realizada no Laboratério de Metrologia da empresa Taylor Robson, localizada
na sede nacional da empresa, na cidade de Sao Paulo.

Para a realizagao do trabalho foi utilizada uma maquina da Marca Taylor
Robson, modelo Form Talysurf - Intra 50. A maior dificuldade encontrada em
realizar esta medicdo estd no pequeno diametro do furo, que impede a
utilizacao de rugosimetros convencionais, uma vez que a haste com ponta de
diamante destes equipamentos ndao € pequena o suficiente para percorrer o
interior do furo. Assim, o equipamento utilizado foi equipado com uma haste
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especial, denominada de Small Bore, prépria para a medicao de furos de
pequeno calibre.

Como a medicao da rugosidade dos furos é bastante trabalhosa e
demorada, para cada corpo de prova de vinte e sete (27) furos, foram
escolhidos apenas trés (3) furos com o intuito de otimizar o processo de
medicdo buscando nao penalizar a qualidade dos dados. Os furos utilizados
foram os primeiros, os ultimos e os intermediarios de cada corpo de prova.

A rugosidade média aritmética (Ra) foi utilizada para as comparacoes e
analises deste trabalho. A Figura 44 mostra a maquina e a metodologia de
medicao e enfatiza os furos medidos de cada amostra.

Figura 44 — Metodologia de medi¢ao da rugosidade.

O valor de cut-off adotado para a medi¢ao da rugosidade foi de 0,8 mm,
valor este sugerido pela norma ISO 4288-1996 para medicdo de superficies
com Ra entre 0,1 ym e 2 ym. Os comprimentos de amostragem adotados
foram de 2,4 mm para a Liga de Aluminio, 0 que representa cinco vezes o cut-
off, valor também sugerido pela mesma norma, e 1,5 mm para o Titanio, uma
vez que a espessura da chapa (2,0 mm) nao permitia ado¢ao de comprimento
de amostragem maior.

Da mesma forma que ocorre para o diametro do furo, a rugosidade

também varia de um material para outro. Assim, para cada ponto escolhido de
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analise, foi medida separadamente a rugosidade na parede interna do furo de
ambas as ligas.

Os furos nao medidos de cada corpo de prova tiveram sua rugosidade
estimada através de uma regressao linear entre os valores de um furo e outro,

fornecendo assim quantidade de dados suficiente para treinamento das redes.

5.10) Construcao das redes neurais

O diagrama da Figura 45 mostra a inter-relacdo entre os dados
aquisitados durante as furagdes e as redes neurais artificiais utilizadas para
obtencéo de informagdes um passo a frente.

Predigio dos valores de
Rugosidade e Didmetro um passo

a frente do furo atual

Estimagao dos valores de

R idade e Diamet ferent
ugosidade e Diametro referente Rede Neural

ao furo atual oF | TDNN para Diamentro
not G F
Sinais Aquisitados Rede Neural
Furo F, Feedforward
RaF Rede Neural
aky TDNN para Rugosidade
RaF,.,

Figura 45 — Diagrama das redes neurais utilizadas no trabalho.

Todas as redes construidas neste trabalho foram feitas com a utilizagcao
do software MATLAB e seu “Toolbox” especifico para esta aplicacao.

Para a predicao dos didmetros e rugosidades de cada furo realizado foi
necessaria a utilizacdo de duas redes neurais artificiais conjugadas, uma para
a estimacao dos valores e outra para predicao um passo a frente.

A rede neural do tipo Perceptron Multi-camadas Feedforward trabalhou
para estimar os valores baseando-se nos sinais aquisitados durante cada
ensaio de furagdo. Os resultados estimados desta rede serviram de entrada
para uma segunda rede neural, do tipo TDNN, que possui caracteristicas de
predicao.
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Com o intuito de utilizar as redes neurais com a melhor configuracao
possivel, minimizando os erros de estimacao e predigcdo, um esquema iterativo
foi elaborado para que as redes fossem testadas, variando seus parametros
internos apos cada ciclo de treinamento.

Para a rede feedforward, variou-se o numero de camadas escondidas,
numero de neurbnio em cada camada, momento e taxa de aprendizagem da
rede. Foram testadas redes com uma, duas e trés camadas escondidas, e
neurbnios nestas camadas que variavam de 5 a 40 neurbnios, num total de
cento e cinquenta e cinco (155) combinag¢des. Além dos neurdnios e camadas,
a taxa de aprendizagem foi testada com valores de 0,05, 0,20, 0,30, 0,50 e
0,90; e valores de momento que variavam de 0,1 a 0,9, com incrementos de
0,1.

Este processo resultou na construcao de redes distintas aplicadas a
estimacdao do diédmetro e da rugosidade. No total, estas combinagdes
resultaram em mais de seis mil redes testadas para cada aplicacao, sendo que,
ao final do treinamento e validacdo de cada uma dessas arquiteturas de rede,
0s erros eram calculados.

O treinamento das redes de estimagdo seguiu a seguinte divisao:
setenta por cento (70%) dos dados para treinamento, quinze por cento (15%)
para validacdo e os outros quinze por cento (15%) para testar a eficacia do
método proposto. Estas divisbes eram realizadas automaticamente no
momento do treinamento de cada rede.

Um procedimento semelhante para a rede temporal TDNN foi realizado,
no qual se variou o tamanho das janelas iniciais, momento, taxa de
aprendizado e o numero de neurbnio na camada escondida. Foram testadas
redes com neurbnios que variavam de 3 a 30 neurbnios. A taxa de
aprendizagem foi testada com valores de 0,05, 0,20, 0,30, 0,50 e 0,90; e o
momento com valores que variavam de 0,1 a 0,9 com incrementos de 0,1. As
janelas, por sua vez, variaram de 3 a 15.

Este processo resultou na construcdo de mais de cinco mil redes
distintas, aplicadas a predi¢cao do diametro e da rugosidade, sendo que no final
do processo de treinamento e validagao, cada uma dessas arquiteturas teve
seus erros comparados com os valores atuais para que se pudesse escolher a

rede com menor erro.
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5.10.1) Redes Neurais na Estimacado do Diametro

A arquitetura proposta para a estimacdo do diametro utilizou como
parametros de entrada para a rede a média simples dos sinais medidos
durante os ensaios (aceleracao, emissao acustica, poténcia, forca em X, forca

em Y e forca em Z). A configuracao da rede é mostrada na Figura 46.

Figura 46 — Arquitetura da rede neural para estimacao dos diametros.

Também foram utilizados como valor de entrada, para a rede neural de
estimacao, os parametros de usinagem, velocidade de corte € 0 avango da
ferramenta de corte. As saidas esperadas das redes era o diametro médio de
cada furo medido.

Como se tivessem sido feitos em processos distintos, os sinais e
medidas de diametro de cada material foram utilizados separadamente,
gerando, assim, analises individuais do comportamento da rede neural para
cada material.

De todas as combinacbes testadas de parametros internos a rede,

realizados de forma automatica, conforme descrito anteriormente, aquela que
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apresentou menor erro na determinacdo dos didmetros foi escolhida para
realizar os demais testes do trabalho. Os melhores parametros encontrados
apods o processo iterativo estao mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Parametros da rede de estimacéo de didmetros — Todos os sinais.

Numero de Neurdnios por camada [5 2 5]
Funcgéo de Transferéncia entre neurénios da camada escondida Tansig
Funcao de Transferéncia para camada de saida Pureln
Momento 0,5
Taxa de Aprendizagem 0,1
Numero maximo de épocas 100
Erro 1,00 E -04
Trainlm
Funcao de treinamento Lev-Maq

A rede neural que apresentou o melhor resultado, isto é, os menores
erros quando comparados com os valores reais, tinha trés (3) neurénios na
camada escondida, com cinco, dois e cinco neurbnios respectivamente em

cada camada.

5.10.2) Redes Neurais na Estimagédo da Rugosidade

Da mesma forma que foi realizada para a estimacao do diametro, a rede
utilizada para estimacao da rugosidade também utilizou os sinais dos sensores
somados aos parametros de corte como padrées de entrada, porém, agora,
como valor de saida foi utilizado a rugosidade média (Ry). A arquitetura
discutida esta apresentada na Figura 47.

Apds uma longa rotina de treinamento, em que os parametros descritos
na Tabela 6 foram variados, encontrou-se a arquitetura de rede com o menor
erro quadratico médio em relacado aos valores reais medidos. Lembrando que
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alguns dos valores de rugosidade foram interpolados e utilizados como se
fossem dados reais.

Figura 47 — Arquitetura da rede neural para estimacao das rugosidades.

A Tabela 9 mostra as caracteristicas da rede neural artificial final
utilizada para estimacdo dos valores de rugosidade a partir dos dados
parametros de entrada mostrados na Figura 57.

Tabela 9 — Parametros da rede de estimac¢éo da rugosidade - Todos o0s sinais.

Numero de Camadas 3
Numero de Neurdnios por Camada [10 10 5]
Funcgéao de transferéncia entre neurénios da camada escondida Tansig
Funcao de transferéncia para camada de saida Pureln
Momento 0,8
Taxa de aprendizagem 0,15
Numero maximo de épocas 200
Erro (objetivo) 1,00 E -07
Funcao de treinamento Lev-Maq
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A rede neural que apresentou o melhor resultado tinha trés (3) neurdnios
na camada escondida, com dez, dez e cinco neurdnios respectivamente em
cada camada.

Nota-se que os valores de configuracdo da rede neural, para a
determinacao dos diametros, foram diferentes dos parametros para estimacao
da rugosidade, mostrando que 0s mesmos sinais precisam ser tratados de
maneira diferente para determinar diferentes caracteristicas do processo de

furacao.

5.10.3) Redes Neurais na Predicdo do Diametro Médio

A arquitetura proposta para a predicdo do diametro utilizou, como
parametro de entrada, os resultados de saida da rede de estimacdo,. A

arquitetura da rede proposta € mostrada na Figura 48.

Figura 48 — Arquitetura da rede neural para predicao de diametro.

Esta arquitetura teve a funcao de predizer o valor do didametro médio dos
furos um passo a frente, utilizando com entrada o resultado estimado pela
primeira rede neural. Nesta etapa da analise, ndo se trabalhou mais com os
valores reais de didmetro, mas somente os valores estimados pela rede

anterior.
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O treinamento da rede neural de predicdo um passo a frente se deu
pelas inumeras variacbes de parametros, em rotina no MATLAB, sendo os
melhores valores encontrados estdao mostrados na Tabela 10.

Tabela 10 — Parametros finais da rede de predi¢do para os didmetros médios -
Com todos os sinais aquisitados na rede de estimagéo.

Numero de Camadas Escondidas 1
Numero de Neurdnios em cada Camada 8
Janela 8
Momento 0,3
Taxa de aprendizagem 0,2
Numero maximo de épocas 200
Erro limite 1,00 E -07
Funcéao de Treinamento Lev-Maq

5.10.4) Redes Neurais na Predicédo da Rugosidade.

A arquitetura estudada para a predicao da rugosidade utilizou como
parametro de entrada os resultados de saida da rede de estimacao, ou seja, 0s
valores estimados de rugosidade. A arquitetura da rede proposta € mostrada
na Figura 49; a qual se assemelha a da rede utilizada para predicdo dos

didmetros.
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Figura 49 — Arquitetura da rede neural para estimacao dos diametros.

O processo iterativo para encontrar a melhor rede de predicao para a
rugosidade um passo a frente resultou nos dados encontrados na Tabela 11.

Tabela 11 — Parametros da rede de predigao para as rugosidades - Com todos
os sinais aquisitados na rede de estimacéo.

Numero de Camadas Escondidas 1
Numero de Neurdnios em cada Camada 8
Janela 8
Momento 0,3
Taxa de aprendizagem 0,2
Numero maximo de épocas 200
Erro limite 1,00 E -07
Funcéao de Treinamento Lev-Maq

Nota-se que os valores de configuragcdo da rede neural, para a
determinacao dos didmetros, foram iguais aos paréametros de estimacao da
rede de rugosidade. A rede neural TDNN para ambas as caracteristicas,
didmetros e rugosidades, se assemelhou, ndo havendo uma distingdo entre as

grandezas e comportamentos das caracteristicas preditas um passo a frente
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5.11) Melhor configuracéo das redes com a utilizacdo dos Sinais de

Poténcia do Motor Elétrico e Forca de corte no eixo Z.

O mesmo procedimento, anteriormente descrito, foi realizado para as
redes de estimacao e predicdo, porém, usando como entradas para a rede de
estimacao os sinais de poténcia e forgca de corte no eixo Z.

O processo iterativo para encontrar a melhor rede de estimagéao para o
diametro, utilizando apenas os dois sinais aquisitados, resultou nos dados
encontrados na Tabela 12.

Tabela 12 — Parametros da rede de estimagao para o diametro — Com os sinais
de poténcia e forca Z.

Numero de Camadas 3
Numero de Neurdnios por camada [2 2 3]
Funcao de Transferéncia entre neurénios da camada escondida tansig
Funcéao de Transferéncia para camada de saida pureln
Momento 0,8
Taxa de Aprendizagem 0,3
Numero maximo de épocas 100
Funcao de Treinamento Lev-Maq

Nota-se que os valores de melhor configuracao da rede neural, somente
com os sinais de poténcia e forga Z, para a determinagao dos diametros, foram
diferentes dos parametros para estimagcao para as redes com todos os sinais
considerados na entrada da rede, mostrando que a mudanca influenciou no
resultado do treinamento. Configuracdo de rede neural de estimagdo para
rugosidade € mostrada na Tabela 13, em que se empregaram apenas 0s sinais
de poténcia e forca em Z como entradas dessa rede.
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Tabela 13 — Parametros da rede de estimagéao para as rugosidades — Com os
sinais de poténcia e forca Z.

Numero de Camadas 3
Numero de Neurbnios por Camada [2 3 3]
Funcao de transferéncia entre neurénios da camada escondida tansig
Funcéo de transferéncia para camada de saida pureln
Momento 0,5
Taxa de aprendizagem 0,9
Numero maximo de épocas 100
Funcao de Treinamento Lev-Maq

O processo iterativo para encontrar a melhor rede neural de predicao
para o didmetro e rugosidade, um passo a frente, resultou nos dados
mostrados na Tabela 14 e Tabela 15, respectivamente.

Tabela 14 — Parametros da rede de predicao para o didametro - Com os sinais

de poténcia e forga Z na rede de estimacao.

Numero de Camadas Escondidas 1
Numero de Neurdnios em cada Camada =
Janela 5
Momento 0,5
Taxa de aprendizagem 0,7
Numero maximo de épocas 180
Erro limite 1,00 E -04
Funcéao de Treinamento Lev-Maq
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Tabela 15 — Parametros da rede de predicao para rugosidade - Com os sinais
de poténcia e forga Z na rede de estimacao.

Numero de Camadas Escondidas 1
Numero de Neurénios em cada Camada 15
Janela 8
Momento 0,3
Taxa de aprendizagem 0,2
Numero maximo de épocas 200
Erro limite 1,00 E -07
Funcéao de Treinamento Lev-Maq

Os sinais de E.A, Forca X, Forca Y, Aceleracao, Avanco e velocidade de
corte, influenciaram, portanto, o processo de treinamento das redes de
predicdo, impedindo uma distingdo entre as redes de rugosidade e diametros
preditos quando se utilizou todos os sinais coletados.

6) Resultados e Discussao

Neste capitulo serdao apresentadas as discussdes sobre os resultados
obtidos durante a utilizacdo das redes neurais para estimacéo e predicao do
didmetro e rugosidade. Também sera abordado o comportamento dos sinais
provenientes dos sensores e aspectos do processo de usinagem, que
correlacionam os sinais encontrados, buscando fundamentar a utilizacdo de

redes neurais neste trabalho.

6.1) Comportamento dos Diametros de Rugosidades durante os

ensaios de Furacao

Para o processo de furacdo neste trabalho, tem-se que os diametros

podem variar em 50 micra para os furos realizados em Aluminio e 41 micra
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para os furos realizados em Titanio, segundo a NAS618, “National Aircraft
Standards”. Estes valores de variagdo diametral sdo especificados, em projetos
aeronauticos, para assegurar a vida em fadiga das estruturas.

Com o didmetro de broca selecionado tem-se:

Aluminio Titanio

¢ Diametro nominal do furo: 4,981 mm e Diametro nominal do furo: 4,981 mm
e LES: 5,006 mm e LES: 5,006 mm

e LEI 4,956 mm e LELI 4,965 mm

Nota-se que os limites superiores permanecem inalterados para ambos os
materiais, porém o limite inferior para o Titanio é menor, causando menor
interferéncia quando o pino € inserido. A Figura 50 mostra o controle estatistico
feito nos diametros para ambas as ligas, a fim de verificar sua coeréncia com

as normas de projeto de aeronaves.

Furacao
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n°dos furos
=—+—Diametro Aluminio Médio — Diametro da broca Diametro do furo 3/16"
== Diametro maximo do furo 3/16" == Diametro minimo do furo 3/16" =——Diametro Titanio Médio

Figura 50 — Controle estatistico do processo de furacao realizado no ensaio.

Nota-se que, em alguns pontos, os furos excederam os limites de
especificacdo e seriam considerados inapropriados para 0 uso em estruturas

aeronauticas. Todos os furos ficaram acima do didmetro nominal da ferramenta
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de corte, 0 que é caracteristico do processo de furagédo por meio de brocas
helicoidais. Dentro de um processo industrial, os furos que excederam o limite
de controle seriam rejeitados, demandando retrabalhos.

Uma vez que nem todos os furos tiveram suas medicdes realizadas,
alguns foram interpolados. A Figura 51 mostra os valores medidos e
interpolados de rugosidade Ra para a liga de Titanio. Nota-se que, ao longo
das furacoes, os valores de Ra vao aumentando, caracterizando uma perda na
qualidade de furagcdo. Uma possivel causa para esse aumento pode ser
relacionada a alguns fatores, como o desgaste da ferramenta de corte ao longo
dos ciclos (vide Anexo 5). Porém, o trabalho nédo objetivou uma analise mais

profunda desse comportamento.

Rugosidade Medida e Interpolada em Titanio

Rugosidade Ra

N° de Furos

Figura 51 — Valores de rugosidade interpolados para a liga de Titanio.

A Figura 52 mostra os valores de rugosidade interpolados para a liga de
Aluminio, na qual também se nota uma tendéncia de aumento no valor de Ra.
Essa tendéncia se mostrou bem menor que as apresentadas na Liga de
Titénio, porém com uma dispersdao muito maior nos ultimos ciclos de furagao. O
desgaste da ferramenta de corte e a geragcao de arestas posticas de corte
durante a usinagem do Aluminio podem ser responsaveis pelo aumento na
rugosidade e principalmente a dispersdao dos ultimos furos realizados. A
velocidade de corte esta bem abaixo das ideais para o material, gerando assim
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condicbes nao favoraveis de usinagem aumentando a rugosidade
progressivamente. Os desgastes das brocas podem ser observados no Anexo
5e6.

Rugosidade Medida e Interpolada em Aluminio

2,5

Rugosidade Ra

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127 136 145 154
N° de Furos

Figura 52 — Valores de rugosidade interpolados para a liga de Aluminio.

A Figura 53 mostra os didmetros medidos em Titanio apds os ensaios.
Os valores indicam uma tendéncia de aumento no diametro médio e uma
dispersao maior nos ultimos furos da sequéncia. Esse aumento no didmetro
dos furos em Titanio pode ser explicado pelo desgaste da ferramenta de corte
ao longo dos ciclos, fenbmeno esse comum em qualquer processo de
usinagem mecanica, e acentuado quando paréametros de corte sao escolhidos
de maneira errbnea para o material a ser usinado.

Os didametros medidos mostram uma correlagdo adequada ao fenébmeno
fisico analisado, logo a utilizacdo dos sinais, como entrada nas redes neurais,
ird representar um modelo adequado de usinagem de precisdo. A Figura 53

mostra o comportamento do didametro em Titanio.
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Diametro Medido em Titanio
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Figura 53 — Medicao dos didametros de Titanio.

A Figura 54 mostra os didmetros medidos em Aluminio apds os ensaios.
Os valores, também, indicam uma tendéncia de aumento no diametro médio.

O aumento no didmetro dos furos em Aluminio pode ser explicado pelo
desgaste da ferramenta de corte ao longo dos ciclos, principalmente por causa
da liga anterior de Titanio, quando comparado com proprio Aluminio, que gera
desgastes menores na ferramenta de corte. Outro fator, como a falta de
lubrificacao, pode justificar esse aumento no desgaste da ferramenta em tao
poucos ciclos.

Outra justificativa para o aumento da rugosidade e diametro esta no

desgaste da ferramenta de corte, que pode ser verificado no Anexo 5.
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Diametro Medido em Aluminio

Didmetro (mm)

73 82 91 100 109 118 127 136 145 154
Ne° de Furos

Figura 54 — Medicao dos didmetros de Aluminio.

Ao longo dos ciclos, a qualidade de uma furacdo é prejudicada por
mecanismos de desgaste. Um ponto importante desta analise esta no fato de
que essa caracteristica de desgaste gera dados nao aleatérios no tempo, mas
sim dados que caracterizam uma tendéncia ao longo das furacdes, fazendo
com que as redes de predicdo tenham bons resultados.

O principal objetivo destes graficos € a constatacao de fendbmenos nao
aleatérios, indicando que as redes neurais de predicao podem ser aplicadas a
este processo.

6.2) Comportamento dos sinais coletados durante a Furagao

Os sinais adquiridos durante os ensaios, inicialmente foram seccionados
através de rotinas computacionais, sendo que sé foi utilizada no trabalho a
regiao que se refere ao corte da ferramenta durante seu movimento de avango
contra o corpo de prova. Os sinais provenientes da maquina, enquanto rodava
em vazio nao foram analisados.

Esta regiao foi, entdo, separada em duas partes, sendo que a primeira

refere-se aos dois quintos (2/5) iniciais do total de pontos, e é associada ao
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corte da liga de titénio, e os trés quintos (3/5) de pontos restantes se refere a
liga de aluminio. Deste total de pontos de cada material, foi calculada a média
e, posteriormente, estes valores foram utilizados para treinamento, validacao e
teste das redes neurais, sendo associados ao valor do diametro ou rugosidade
medido naquele furo.

Anteriormente a discussao dos resultados obtidos pelas redes neurais,
sera apresentada uma breve discussdo de alguns sinais aquisitados,
mostrando que, qualitativamente, os sinais representam o processo de
usinagem estudado. Esta etapa da analise tem uma grande importéancia no
trabalho, pois fundamentam todas as discussdes posteriores, mostrando que
0s sinais representam reais caracteristicas do processo de usinagem por meio
de brocas helicoidais. Estas figuras foram geradas através da determinagcéao do
valor médio dos sinais e do desvio padrao de cada intervalo aquisitado, relativa
a cada um dos furos.

A Figura 55 mostra a forca no eixo Z durante o ensaio, tendo para
ambos 0s materiais 0 mesmo avancgo. Foi possivel perceber que a for¢ca no
eixo Z é maior na liga de Titédnio e menor na liga de Aluminio. Este fenémeno ja
era esperado, devido as propriedades mecanicas dos materiais serem bem

diferentes, como dureza, tensao de ruptura, limite de escoamento entre outros.

200 A

180 A

160 -

140 A

120 A

100 -
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60

40 A

20 A

Condigdo do Teste - Rotagdo 1000 rpm - Avango 90mm/min

W Titanio B Aluminio

Figura 55 — Média e desvio padrao dos sinais de forca em Z.
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A liga de Titanio apresenta dureza significativamente maior que a liga de
Aluminio, logo, as forcas necessarias para usinagem deste material, com uma
mesma ferramenta de corte, serdo maiores. A liga de Aluminio apresenta
menor resisténcia a conformacao, mostrando os menores valores de for¢a no
eixo Z durante sua usinagem.

A Figura 56 mostra as variagdes das forcas nos eixos X e Y.

Forcano Eixo Xe Y
16

utH— — - — — — 4 - - — — — — — —

F(N)

Condigao de teste 1A - Rotagdo 1000 rpm - Avango 90mm/min

B Forca Média Fx - Titanio B Forca Média Fx - Aluminio B Forca Média Fy - Titanio @ Forga Média Fy - Aluminio

Figura 56 — Média e desvio padrao dos sinais de For¢ca X e Forgca Y.

Ao contrario da forca no eixo Z, que foi maior para a liga de Titanio, a
forgca no eixo X e Y foi maior na Liga de Aluminio. Este comportamento se deve
a maior ductilidade do aluminio que o leva formagédo de cavacos com grandes
areas de contatos com a ferramenta, ao contrario do Titdnio, em que estas
areas de contatos sao pequenas. Mesmo o Titanio sendo mais resistente que o
Aluminio, a maior area de contato de cavaco predominou, resultando em forgas
de corte no eixo X e Y maiores para a liga de Aluminio (vide Anexo 4).

A Figura 57 mostra a poténcia do cabecote da maquina ferramenta
necessaria para usinar ambos os materiais. Este motor foi responsavel por
girar a ferramenta de corte durante a usinagem, diferente do motor do eixo Z
que foi responsavel por avancar a ferramenta durante o processo usinagem.
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E possivel notar que, para a mesma velocidade de corte, a poténcia
necessaria para usinar a liga de Titanio € maior que a liga de Aluminio;
fendmeno este de certa maneira também intuitivo visto as diferencas de
propriedades mecénicas de cada liga, e condizente com o sinal anterior de

forca no eixo Z.
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W Titanio B Aluminio

Figura 57 — Média e desvio padrao dos sinais de Poténcia.

A liga de Titanio tem seus limites de escoamento e ruptura de 1100 MPa
e 1170 Mpa, respectivamente. A liga de Aluminio tem seus limites de
escoamento e ruptura de 345 MPa e 483 Mpa, respectivamente , 0 que indica a
necessidade de maior poténcia para a usinagem do Titanio, quando comparado
com o Aluminio.

Também foi realizada a anadlise no sinal de aceleracao (vibragdo) do
sistema, na qual é percebido, pela Figura 58, um valor de aceleragcao menor
para a liga de Titdnio em comparagcao com o valor de aceleragao na liga de

Aluminio.
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Figura 58 — Média e desvio padrao dos sinais de aceleracao.

Essa diferenca de aceleracao pode ser explicada pelo tipo de cavaco
produzido durante a usinagem de cada um dos materiais. O Anexo 4 apresenta
amostras de cavacos coletados durante a usinagem de cada um dos materiais.
A liga de aluminio apresentou cavacos menores € mais quebradicos,
ocasionado pela fratura periédica do material em contato com a ponta da
ferramenta, elevando assim a vibracdo. A geometria quebradica desses
cavacos também pode ser associada a velocidades de corte nao ideal utilizada
no ensaio (1552 m/min) para o Aluminio, no qual sdo exigidas altas
velocidades de corte.

A Figura 59 mostra o resultado dos sinais de emisséo acustica durante a
realizacéo dos ensaios.
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Figura 59 — Média e desvio padrdo dos sinais de emiss&o acustica.

A liga Aluminio apresentou um aumento nos valores médios durante a
usinagem. O sensor de emissao acustica tem a capacidade de captar a energia
propagada durante o retorno da deformacdo elastica no momento em que
ocorre a fratura fragil da porcao de cavaco, sucintamente descrito na secao 4.4.
Quanto mais quebradico for o cavaco gerado durante o processo de usinagem,
maior o sinal de emissao acustica. O Anexo 4 mostra que o Aluminio, teve
comportamento mais fragil, cavacos mais quebradigcos, do que o Titénio, o que
justifica os maiores niveis de emissdo acustica percebidos durante sua

usinagem.

6.3) Comportamento dos Diametros

Ainda antes de entrar nas discussbOes e resultados provenientes das
redes neurais, foi feita uma analise nos didmetros medidos apds o ensaio. Os
furos apresentam uma geometria oval, possuindo valores maximos e minimos.
Os valores mostrados na Tabela 16 s&o resultados da analise da média de

cada furo individual.
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Essa andlise é de grande importancia, pois gera a base para que as
redes neurais possam trabalham com dados que, realmente, estao

representando um processo real de usinagem nas diferentes ligas.

Tabela 16 — Analise geral dos Diametros Medidos.

Paragc()erttrgs de Liga Titanio Liga Aluminio
Rotagao OMax | OMin | @Méd | GMax | GMin | @ Méd
1000 RPM (mm) | (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Avanco
90 mm/min
4,990 4,949 4,966 5,023 4,969 4,991

Da observagcao da Tabela 16, € possivel perceber a variacao diametral
decorrente das diferentes ligas, bem como a variagdo de didmetro maximo e
minimo dentro de uma mesma liga.

Para o Titanio, encontrou-se 4,990 mm para o didmetro maximo e 4,949
mm para o diametro minimo, diferenca de 0,041 mm. Ja, para o aluminio,
encontrou-se 5,023 mm para o didmetro maximo e 4,969 mm para o diametro
minimo, diferenga de 0,054 mm. Ambos os resultados mostram variagdes
diametrais altas para padrdes de furacao de preciséo.

Especificamente para o aluminio, essa diferenca diametral € maior e
justificada pela utilizacao de parametros de corte distantes dos ideais para a de
furagdo deste material, gerando maior vibragdo no processo. Devido a grande
facilidade de deformacéo plastica do aluminio associada a vibracdo durante o
processo, os furos tenderam a ficar maior que o didmetro nominal da
ferramenta de corte.

A Figura 60 reforca as diferengcas de didmetros entre os diferentes
materiais, mostrando que os furos na liga de aluminio ficaram maiores que os

furos na liga de titanio.

126




5.000

4.995

4.990 +

4.985

4.980 -

4.975 1

4.970

Diametro (mm)

4.965 -

4.960 -

4.955 A

4.950 A

4.945

Média

M Variacdo Diametral Tl W Variagdo Diametral AL

Figura 60 — Média e desvio padrdo dos didmetros medidos.

As variagdes encontradas devem-se, além dos parametros, ora
inadequados para o processo, pela falta de rigidez (fixacdes inadequadas das
pecas e condicdes da maquina) e batimento proporcionado pelo sistema de
fixacdo porca-pinca.

6.4) Comportamento dos Rugosidades

Nesta secdo foi feita uma analise comparativa entre as rugosidades
obtidas apds as furagdes, bem como seus valores interpolados apds o ensaio.

A Tabela 17 mostra os resultados obtidos.
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Tabela 17 — Analise geral das Rugosidades Medidas.

Parametros de . . . o
Liga Titanio Liga Aluminio
Corte

_ Ra _ Ra

Ra Max | Ra Min . Ra Max | Ra Min .
Méd Méd

1000 RPM (mm) (mm) (mm) (mm)
, (mm) (mm)
Avanco 90 mm/min

2,31 0,76 1,42 1,93 0,83 1,36

Para o Titanio encontrou-se Ra de 2,31 ym para a rugosidade maxima e
0,76 pym para a rugosidade minima, diferenca de 1,55 pm. Ja para o Aluminio
encontrou-se um Ra de 1,93 pm para a rugosidade maxima e 0,83 ym para a
rugosidade minima, diferenca de 1,1 pym. Ambos os resultados mostram
variagcdes na rugosidade, altas para padrdes de furacao de precisao.

Os Anexos 5 e 6 mostram o desgaste prematuro da ferramenta de corte
causados pelos parametros de corte ndo adequados para os materiais
selecionados, que justificam uma rugosidade alta.

A Figura 61 reforca as diferencas de didmetros entre os diferentes
materiais, mostrando que os furos na liga de Aluminio tiveram rugosidades
menores que os furos na liga de Titanio.

Uma maior rugosidade no Titanio pode ser justificada pelo retorno da
ferramenta de corte apds a usinagem de todo do corpo de prova. O diametro
médio do Titanio foi menor que do Aluminio o que pode aumentar o contato
entre a ferramenta e as paredes do furo.

Os cavacos de aluminio, mostrado no Anexo 4, sdo quebradicos, e
podem, durante sua remocao, atritar com as paredes do Titanio, prejudicando a

qualidade superficial.
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Figura 61 — Média e desvio padrao das Rugosidades medidas.

6.5) Redes neurais com todos os sinais aquisitados

Os préximos graficos mostram os resultados obtidos a partir da
simulacdo em MATLAB das redes neurais artificiais previamente treinadas
conforme descrito na sessao 5.10. Lembrando que todos os sinais aquisitados
durante os ensaios foram utilizados como entrada em uma primeira rede
neural, que estimou os valores de rugosidade e didmetros médios. Apds esse
procedimento, e de posse dos valores de rugosidade e didametros estimados,
utilizou-os em uma segunda rede neural que correlacionava estes dados em
uma sequéncia temporal, predizendo o valor um passo a frente.

Outra andlise também sera apresentada, repetindo o procedimento de
predicao de rugosidade e didmetro médio, porém utilizando apenas dois sinais
como entrada para rede neural (Sinal de Forgca em Z e Poténcia), com o intuito

de avaliar a influéncia dos sinais na resposta das redes.
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6.5.1) Redes neurais utilizadas para Estimag¢&o dos Diametros

Neste item serao apresentados os resultados das redes neurais de
estimacao para os diametros em ambos 0os materiais, com a utilizacao de todos
0s sinais aquisitados.

Primeiramente, sera apresentado o valor da estimacao e o valor real
medido do corpo de prova, seguidos de uma analise estatistica dos erros
apresentados. Esta andlise levou em consideracao o erro médio entre o valor
estimado e real, destacando, também, o maior valor de erro encontrado, bem
como o seu desvio padrao.

A Figura 62 mostra, em azul, o didmetro médio dos furos medidos para o
Titanio e, em vermelho, os valores estimados de didmetro a partir da rede
neural artificial feedforward. Esta rede foi a primeira utilizada neste trabalho.

Nota se que em alguns pontos, os valores estimados (vermelho) ficaram
distantes dos valores reais (azul) de diametro.

Diametros dos Furos em Taténio

501— Estimado

Real [ -
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Figura 62 — Resultado da Rede Neural para estimagéo do didmetro médio do furo em Titanio a

partir de todos os sinais aquisitados.
A Figura 63 mostra os erros de estimacao para os diametros em Titanio.

Pode-se notar que o desvio padrao € 0,008 mm com um erro maximo de 0,022
mm e um erro minimo de — 0,021 mm.
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Erro médio dos Didmetros Estimados em Titanio
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Figura 63 — Erros de estimacéo para os didmetros estimados pela rede feedforward em Titanio.

A analise estatistica dos erros mostra que estdao centrados proximo de
zero (0) e dentro do controle de 60, demonstrando um bom resultado para os
dados de estimacao, visto que estdo dentro do limite de controle proposto
neste trabalho.

A Figura 64 mostra, em azul, a curva dos didmetros médios dos furos
medidos em Aluminio e, em vermelho, os valores estimados de diametro a
partir da RNA “feedforward”.

Nota-se que os valores estimados oscilaram menos e, em alguns
momentos ndo acompanhou a variagdo no valor do diametro. Embora os
diametros medidos em Aluminio apresentassem certa tendéncia de aumento
durante os ciclos, em relacdo ao do didmetro da ferramenta de corte, a rede de

estimacao acompanhou esta tendéncia.
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64 — Resultado da Neural para estimacéao do didmetro médios do furo em aluminio a

partir de todos os sinais aquisitados.

A Figura 65 mostra os erros de estimagdo para os didmetros em

Aluminio, em que o erro de estimacao médio € de - 0,0006 mm com um erro

maximo

mm.
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Figura 65 — Erros de estimagao para os didmetros estimados pela rede feedforward em

Aluminio.
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O valor de 0,0006 mm de erro médio é considerado um bom resultado,
mostrando estar centrado préximo a zero (0) e com um desvio padréao de 0,007
mm. Quando analisado apenas o erro diametral médio de cada material e seu
desvio padréao € possivel afirmar que as redes de estimacao para ambos os
materiais, utilizando todos os sinais aquisitados, mostraram-se satisfatorias,
visto que poderiam ser aplicados dentro de limites de controle estatisticos e
representar o processo estudado.

Em outra analise, quando se leva em consideracdao os valores de erros
maximos pode-se encontrar outro resultado. Simulando os valores de erro
maximo encontrado para a rede neural aplicada ao Titanio, poderia acontecer
um caso em que o valor real do didametro no Titanio fosse de 0,060 mm e com
o erro minimo de estimacédo de -0,021 a rede poderia acusar o valor de 0,039
mm mostrando, a principio, um valor aceitavel dentro da norma aeronautica de
0,041 mm, mas na verdade o furo estaria fora de especificagdo. Para o
Aluminio, ter-se-ia algo parecido quando se obtivesse, hipoteticamente, um
valor de diametro de 0,070 mm, com um erro maximo de -0,021 mm a rede
poderia estar estimando um valor de 0,049 mm, 0 que seria aceitavel para a
liga de Aluminio, porém, o valor real fora do especificado.

Para uma aplicacao em furacdes de precisao Classe IV (+ 0,0205 mm de
variacdo no diametro de Titdnio e = 0,025 mm para variacdo no didmetro do
Aluminio) os resultados poderiam encobrir diametros fora do aceitavel.

A rede de estimagdo poderia, entdo, ser aplicada a outra tolerancia de

furacao que fosse maior que os erros de estimagcao encontrados.

6.5.2) Redes neurais utilizadas para Estimacéo da Rugosidade

Conforme descrito anteriormente, para que se fosse possivel realizar a
predicao dos valores um passo a frente, foi necessario primeiramente a
utilizacao de uma rede neural auxiliar, que utilizava todos os sinais aquisitados
para estimar o valor atual do furo sem que o0 mesmo fosse medido fisicamente.

A Figura 66 mostra a rugosidade (Ra) dos furos medidos em Aluminio e
os valores estimados de Ra a partir da RNA feedforward. A linha em azul
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mostra os dados de rugosidade interpolados e a linha, em vermelho, mostra

dos dados estimados pela primeira rede.

Rugosidade dos furos em Aluminio

]
ha

Estimada — R
Real T

Rugosidade Ra

n* do Feno

Figura 66 — Rede para estimacédo da Rugosidade em Aluminio a partir de todos os sinais

aquisitados.

A avaliagcao dos resultados obtidos com a rede de estimagao mostra
que, em alguns pontos, nao houve acompanhamento da rugosidade estimada
em relacdo a rugosidade medida, principalmente no inicio da sequéncia,
ficando estatica ao longo dos ciclos, entre os pontos 35 e 55. Esse parametro
poderia ser melhorado alterando a taxa de aprendizagem da rede neural para
que ela convergisse mais rapidamente. Com o aumento das medicdes de
rugosidade, mais furos medidos, uma nova curva de rugosidade poderia ser
confeccionada melhorando a linha de tendéncia do processo.

A Figura 67 mostra os erros de estimacgao para a rugosidade dos furos
em Aluminio. Nesta figura, pode-se notar que o erro de estimacdo médio esta
centrado e proximo a zero (0), com um desvio padrao de 0,24 um, valor de erro
maximo de 0,57 ym e erro minimo de 0,79 pm.

Estes valores mostram que, estatisticamente, os valores estao centrados
proximos a zero (0), 0 que € muito bom para os erros de estimacao, porém ha

um valor de erro que excede o limite de controle de + 30.
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Erro médio da Rugosida Estimadas em Aluminio
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Figura 67 — Erros de estimacao para as rugosidades estimadas pela rede feedforward em

Aluminio.

A Figura 68 mostra, em azul, a rugosidade média aritmética (Ra) dos
furos medidos em Titanio que foram interpolados e, em vermelho, os valores

estimados de Ra a partir da RNA “feedforward”.

Rugosidade Estimada para os furos em Titanio
T

28
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— Rugosidade Real

Rugosidade Ra

0 20 40 60 80 100 120 140 160
n® do furo

Figura 68 — Rede para estimac¢do da Rugosidade em Titanio a partir de todos os sinais

aquisitados.
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Nota-se que para a liga de Titanio, a rede neural de estimagcdo de
rugosidade apresentou um comportamento de tendéncia, assim como o0s
valores reais, porém com dificuldades para acompanhar os valores reais
interpolados.

A Figura 69 mostra os erros de estimacao para as rugosidades dos furos
na Liga de Titanio. Pode-se notar que o erro médio também ficou centrado em
zero (0), com um desvio padréao de 0,3 pm, erro maximo de 0,76 uym e erro
minimo de 0,68 pm.

Erro médio da Rugosida Estimada em Titanio
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Figura 69 — Erros de estimacéo para as rugosidades estimadas pela rede “feedforward” em

Titanio.

Para a liga de Titédnio o erro da rugosidade estimada se apresentou
dentro dos limites de controle estatistico do processo.

Uma andlise mais profunda demonstra que erros de estimacao para a
rugosidade em Titanio estdo em uma regido de conforto, pois tendo a
rugosidade maxima permitida para esses furos de 1,6 um e a variacdo maxima
chegando 0,76 pm, pode-se usar os dados de estimacdao como controle do
processo.
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6.5.3) Redes neurais utilizadas para Predicdo dos Diametros

Os diametros estimados para liga de Titanio e Aluminio, previamente
discutidos, serviram de entrada para a rede TDNN (Time Delay Neural
Network), de predicao dos diametros médios.

A Figura 70 mostra, em azul, o diametro médio dos furos reais medidos
em Titanio, em vermelho, os valores estimados de diametro a partir da RNA
“feedforward”, e, em verde, os valores preditos pela rede neural TDNN um

passo a frente.

Diémetros dos Furos em Titanio
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Figura 70 — Rede para predicao do didmetro em Titanio a partir de todos os sinais aquisitados.

Nota se que os valores preditos, em verde, ficaram entre os outros dois
valores, estimado e real, mostrando uma boa correlagdo entre ambos. Na rede
de estimacao, percebe-se, que em alguns pontos, ela se distancia dos valores
reais, enquanto que os valores preditos nao apresentam tais picos.

A Figura 71 mostra os erros entre os valores preditos e os valores
estimados para os diametros em Titanio, em que se encontra um desvio padrao

de 0,004 mm, um erro entre 0,009 mm e -0,012 mm.
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Figura 71 — Erros de predicao para os didmetros estimados pela rede “feedforward” em Titanio.

Ha um ponto que excede ao limite inferior de controle, o que mostra que
o0 método nao esta estavel e a rede de predicdo necessita de ajustes. Embora
estatisticamente os dados precisem ser melhorados, uma analise mais
simplista mostra que entre os valores de erro 0,009 mm e -0,0012 mm, tem-se
uma variagdo de 0,021 mm. Comparando esse valor de variagdo na
assertividade da rede de predicao com os valores de tolerancia para o Titanio,
de 0,041 mm (= 0,0205 mm), pode-se dizer que o método apresenta uma
assertividade dentro da faixa de tolerancia aceitavel.

A Figura 72 mostra, em azul, a curva dos diametros médios dos furos
reais em Aluminio e, em vermelho, os valores estimados de diametro a partir
da RNA “feedforward”. A curva em verde mostra o valor do didmetro médio
predito a partir da rede TDNN. Nota-se que a rede de predicao acompanhou a

tendéncia dos valores de estimacéo.
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Figura 72 — Rede para predicdo do diametro em aluminio com todos os sinais aquisitados.

A Figura 73 mostra os erros de predicao para os didmetros na liga de

Aluminio. Nota-se que o erro médio ficou préximo a zero (0), assim como n
outros erros médios, e com desvio padrao de 0,003 mm, uma variacao entre

erros maximos e minimos de 0,01 mm e -0,008 mm.

Erro médio dos Diametros Preditos em Aluminio

0,0150

oS

(O]

0,0100

0,0050

[

i ——

Y

Erro (mm)

ol el il ] Vﬂ\ L

“ L L
e T WUWW\/WA\/\/ |

a AR RS

-0,0100

-0,0150

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141
n°de furos

—— Erros ===Erro Médio ====Erro médio + 3 Desvio Padrdo ====Erro Médio - 3 Desvio Padrao

Figura 73 — Erros de predi¢ao para os didmetros estimados pela rede “feedforward” em
Aluminio e preditos pela rede TDNN.
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Um ponto fugiu do limite de controle, mostrando que, em termos
estatisticos, a rede precisa ser aperfeigcoada.

Levando em consideracdo 0s erros maximos e minimos da rede de
predicao do didametro em Titanio, encontra-se 0,018 mm de variacao, o que
pode ser considerado como um excelente resultado, visto que variagdo no
diametro do furo aceitavel para esse material é de 0,041 mm (x 0,0205 mm).

6.5.4) Redes neurais utilizadas para Predicao da Rugosidade

A Figura 74 mostra, em azul, a rugosidade dos furos medidos em
Aluminio, em vermelho, os valores estimados de Ra a partir da RNA
“feedforward” e, em verde, os valores de rugosidade preditos pela rede TDNN a

partir das rugosidades estimadas.

Rugosidade Real x Estimado x Predito em Aluminio

Rugosidade Ra

Rugosidade Estimada
Rugosidade Real
Rugosidade Predita

1 I L
100

Figura 74 — Resultado da predi¢cdo da Rugosidade Ra dos furos em Aluminio com todos os

sinais.

A rede de estimacao, em verde, acompanhou a tendéncia dos valores de
estimacao, porém apresentou um grande distanciamento desses valores.

A Figura 75 mostra os erros de predicao para as rugosidades de
diametros em Aluminio; pode-se notar um desvio padrdao de 0,226 uym, e uma

variacao nos erros entre 0,428 ym e -0,678 pm.
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Erro médio da Rugosidade Preditas x Estimadas em Aluminio
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Figura 75 — Erros de predigcado para as rugosidades estimadas pela rede “feedforward” em
Aluminio e preditas pela rede TDNN.

Mais uma vez, encontrou-se o0 erro médio muito préximo a zero (0),
porém os mesmos ficaram muito dispersos da linha média, tendo alguns pontos
proximos ao limite do controle estatistico.

Para o caso das rugosidades, ndao ha uma variagado aceitavel, mas sim
um valor limite de 1,6 Ra, em que todos os furos acima dessa rugosidade séo
considerados fora das especificacdes para critérios de furos de precisdo. Estes
erros se somados aos erros da primeira rede de estimagcao, em relacao aos
valores reais podem gerar valores preditos muito distantes dos valores reais.
Um exemplo disso seria quando a rede de estimagcédo gerasse um erro de -
0,790 pm, em relacao ao valor real de rugosidade, e a rede predicao também
cometesse um erro de -0,0678 um, em relagao ao valor estimado, gerando um
valor de erro de - 1,468 pm.

A Figura 76 mostra, em azul, a rugosidade média aritmética (Ra) dos
furos medidos e interpolados em Titanio, em vermelho, os valores estimados
de Ra a partir da RNA “feedforward” e, em verde, os valores preditos de

rugosidade pela rede TDNN em funcao dos valores estimados.
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Rugosidade Real x Estimada x Predita para os furos em Titanio
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Figura 76 — Rede Neural para predicdo da Rugosidade em Titanio com todos os sinais.

Nota-se que a rede acompanhou a tendéncia de aumento na
rugosidade, porém, apresentou uma dispersao muito alta.

A Figura 77 mostra os erros de predicdo para as rugosidades de
diametros em Titanio, tendo como desvio padrdo 0,257 pm, e como valores

maximos € minimos de erro 0,673 pm e -0,759 pm, respectivamente.
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Figura 77 — Erros de predi¢ao para as rugosidades em Titanio com todos os sinais.
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Os dados, de maneira estatistica, estdo dentro dos trés (3) desvios
padrao sugeridos como analise para 0s erros, porém, se apresentam com
grandes oscilacbes ao redor da média. A mesma analise feita para a
rugosidade em Aluminio pode ser feita para o Titanio, em que, dependendo dos
erros associado ao valor real de rugosidade pode haver predi¢cdes fora do
aceitavel.

Na secao de 6.6 os resultados serdao comentados de maneira mais
global, buscando uma visao geral da associagcao das redes neurais de

estimacao e predicao.

6.6) Viséo geral dos Erros encontrados para as redes de estimagéo

e predicdo com a utilizacdo de todos os sinais

A Tabela 18 mostra um resumo geral dos erros encontrados com as
redes de estimagdo para ambos os materiais, e para as caracteristicas de
diametro e rugosidade.

Tabela 18 — Resumo geral dos erros com as redes neurais de estimacéo.

Com a utilizagao de todos os Sinais (EA, Forca Z, Y, Z,
Potencia do Motor elétrico e Vibragao, Avanco, Rotacao)
Parametros
Analisados Rede Neural Atrtificial para estimacgao
(feedforward)
Desvio Padrao Maior Erro Menor Erro
@ Aluminio 0,007 0,016 -0,021
@ Titanio 0,008 0,022 - 0,021
Ra Aluminio 0,24 0,57 -0,79
Ra Titanio 0,30 0,76 - 0,68

Os valores de diametros tiveram desvio padrao muito pequeno em
relacdo a grandeza estudada de 4,9 mm; ja os valores de rugosidade
apresentaram desvios padroes maiores, mostrando a dispersao dos resultados.
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A Tabela 19 mostra um resumo geral dos erros encontrados com as
redes de predicdo para ambos os materiais, e para as caracteristicas de
diametro e rugosidade. A rede de predicao em relacao aos desvios padrao
apresentou comportamento semelhante a da rede de estimacéao, cujos erros
diametrais foram baixos em relacao aos erros de rugosidade.

A rede neural de predicao para os diametros mostrou erros menores em

relacao aos valores de entrada que a rede de estimacao.

Tabela 19 — Resumo geral dos erros com as redes neurais de predicao.

Parametros Rede Neural Artificial para predi¢ao
(TDNN)
Analisados
Desvio Padrao Maior Erro Menor Erro
o 0,004 0,009 -0,012
@ Aluminio
. 0,003 0,010 -0,008
J Titanio
0,226 0,428 -0,678
Ra Aluminio
n 0,257 0,673 -0,759
Ra Titanio

Em alguns momentos, tanto para a rugosidade quanto para o didmetro,
se houver uma sucesséao de erros de estimacéao e predicao distanciando o valor
predito do valor real, pode-se realizar uma leitura errada do estado futuro do
processo.

Ambas as redes apresentam erros dentro do toleravel quando
analisadas individualmente, porém, quando se tenta encontrar uma correlagao
entre os valores preditos e reais, encontra-se um distanciamento muito grande.

Essa grande imprecisao entre os valores preditos e reais pode prejudicar
a aplicacdo deste método em ambientes industriais, pois gera analises
incorretas da realidade.
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6.7) Redes Neurais com Sinais de Forca no eixo Z e Poténcia

As préximas figuras mostram os resultados obtidos a partir da simulagao
das redes neurais artificiais com apenas os sinais de For¢ca em Z e Poténcia do
Motor elétrico.

Estes dois sinais foram escolhidos pela simplicidade da instalacao dos
sensores; se empregados em ambientes industriais, tendem a n&o interferir no
processo de usinagem e, se apresentam como sinais importantes do processo

de furagao.

6.7.1) Redes utilizadas para Estimacao/Predi¢cdo dos Diametros

Os graficos com os dados de estimacdo foram mesclados com os
graficos de predicdo para melhorar o entendimento global do processo de
predicao, e para que se possa realizar um comparativo entre o comportamento
de ambas as redes.

A Figura 78 mostra, em azul, o diametro médio dos furos reais medidos
em Titanio, os mesmos ja apresentados nos graficos com a utilizagao de todos
0s sinais na sec¢ao anterior; em vermelho, os valores estimados de diametros
médios em Titanio com a RNA “feedforward”, porém, agora, apenas com a
utilizagdo dos sinais de Poténcia e Forca em Z durante o processo de
estimacao e, em verde, sao mostrados os valores preditos pela rede neural
TDNN um passo a frente.
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Diametro Médioc Titanio (Vermelho - Didmetro Médio Estimado / Azul - Diametro Médio Real / Verde - Didmetro Médio Predito) - Pot & Fz
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Figura 78 — Diametro médio em Titanio a partir dos sinais de forca em Z e poténcia.

Nota-se que os valores preditos, em verde, ficaram entre os outros dois
valores, estimado e real, mostrando uma boa correlacao entre ambos. Na rede
de estimacgao, percebe-se que, em alguns pontos, se distanciam dos valores
reais, enquanto que os valores preditos nado apresentam tais picos. O
comportamento se assemelha as redes com todos os sinais.

A Figura 79 mostra os erros entre os valores preditos e os valores
estimados para os didmetros em Titanio, onde se encontra um desvio padrao
de 0,003 mm, um erro entre 0,008 mm e -0,009 mm.

Embora o desvio padrao seja baixo, ha trés pontos que excedem o limite
de controle, 0 que mostra certa fragilidade do método, e, portanto, a rede de
predicao necessita de ajustes. Embora estatisticamente os dados precisem ser
melhorados, uma analise mais simplista mostra que entre os valores de erro
0,008 mm e -0,009 mm temos uma variagao de 0,017 mm e, comparando esse
valor de variagdo na predicdo com os valores de tolerancia para os didmetros
de Titanio de 0,041 mm (x+ 0,0205 mm), segundo NAS618, pode-se dizer que 0

método apresenta uma assertividade dentro da faixa de tolerancia aceitavel.
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Figura 79 — Erros de predicao para os diametros preditos em Titanio com os sinais de Poténcia

e Forcaem Z.

A Figura 78 mostra, em azul, a curva dos didmetros médios dos furos
reais em Aluminio e, em vermelho, os valores estimados de diametro a partir
da RNA “feedforward”, usando-se apenas os sinais de forca no eixo Z e
poténcia do motor elétrico; a curva, em verde, mostra os valores dos didmetros
médios preditos por meio da rede TDNN. Nota-se que a rede de predicao
acompanhou a tendéncia dos valores de estimacao, exceto por alguns pontos
de pico em que nao foi possivel a predicado com maior assertividade. A rede de
estimacao, em vermelho, se distanciou mais dos valores reais, mostrando que

nao conseguiu acompanhar o didmetro real em alguns pontos de pico e vales.
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Diametro Médio Estimado Aluminio (Vermelho - Diémetro Estimado / Azul - Didmetro Real / Verde - Didmetro Predito) - Pot & Fz
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Figura 80 — Diametro médio dos furos em Aluminio a partir dos sinais de forga no eixo Z e

poténcia.

A Figura 81 mostra os erros de predicao para os didmetros na liga de
Aluminio. Nota-se que o erro médio ficou préximo a zero (0), indicando uma
tendéncia favoravel a predicao. O desvio padrao encontrado foi de 0,003 mm,
uma variacao entre os erros maximos e minimos de 0,013 mm e -0,016 mm.
Quatro pontos fugiram do limite de controle, mostrando que, em termos
estatisticos, a rede precisa ser aperfeicoada.

Levando em consideragcao os erros maximos e minimos da rede de
predicdo, para o didmetro em Aluminio, encontra-se 0,029 mm de variacéo.
Este valor pode ser considerado como um resultado que precisa ser
melhorado, visto que a variagao aceitavel para este material € de 0,050 mm (+
0,025 mm) segundo a NAS618.
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Erro médio dos Diametros Preditos x Estimados em Aluminio - Pot & Fz
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Figura 81 — Erros de predicdo em relagcdo aos dados estimados coma utilizagdo dos sinais de

forga no eixo z e Poténcia.

6.7.2) Redes utilizadas para Predicdo da Rugosidade

A Figura 82 mostra, em azul, a rugosidade real dos furos medidos em
Titanio e, em vermelho, os valores estimados de Ra a partir da RNA
“feedforward” com a utilizacao de apenas dois sinais aquisitados, o de Poténcia
do motor elétrico e o de forga no eixo Z; e, em verde, os valores de rugosidade
preditos pela rede TDNN a partir das rugosidades estimadas.

A rede de predicao, em verde, teve dificuldade de acompanhar os
valores de estimacdo, em vermelho, e apresentou um grande distanciamento
destes valores. Alguns pontos de vales e picos também podem ser notados na
rede de predicéo.

A rede de estimagado, em vermelho, manteve-se estavel durante quase

toda a estimacao, nao acompanhando os picos e vales dos valores reais.
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Rugosidade Titanio (Vermelho - Rugosidae Estimada / Azul - Rugosidade Real / Verde - Rugosidade Predito)

26

Figura 82 —Rugosidade em Titanio com os sinais de potencia e for¢a no eixo Z.

A Figura 83 mostra os erros de predicdo para as rugosidades de
diametros em Titanio; pode-se notar um desvio padrdo de 0,30 pm, uma
variacao nos erros entre 0,68 pm e -0,88 um.

Erro médio da Rugosidade Predita x Estimada em Titanio - Pot & Fz
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Figura 83 — Erros de predigédo para as rugosidades estimadas pela rede “feedforward” em

Titanio
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Mais uma vez encontrou-se o erro médio muito proximo a zero (0),
porém, os mesmos ficaram muito dispersos da linha média, tendo alguns
pontos préximos ao limite do controle estatistico.

Para o caso das rugosidades, ndo ha uma variacao aceitavel, mas sim,
um valor limite de 1,6 ym, em que todos os furos acima dessa rugosidade séo
considerados fora das especificagcbes para critérios de furos de precisao,
segundo a NAS618. Os erros de predicao, se somados aos erros da primeira
rede de estimacao, podem gerar valores preditos muito distantes dos valores
reais. Um exemplo disso seria quando a rede de estimacao gerasse um erro de
-0,90 ym em relagéo no valor real de rugosidade, e a rede predicao, também,
cometesse um erro de -0,88 um em relacdo ao valor estimado, gerando um
valor de erro de - 1,86 um.

A Figura 84 mostra, em azul, a rugosidade média aritmética (Ra) dos
furos medidos e interpolados em Aluminio e, em vermelho, os valores
estimados de Ra a partir da RNA feedforward com apenas os sinais de
poténcia e forca em Z, e, em verde, os valores preditos de rugosidade pela
rede TDNN.

Nota-se que a rede acompanhou a tendéncia de aumento na
rugosidade, porém apresentou uma dispersao muito alta. No inicio dos ciclos, a
rede de estimacado nao acompanhou o valor real de rugosidade e se manteve
com uma oscilacao constante. A rede de predicdo se aproximou mais dos
valores reais que a propria rede de estimacdo. A rede de estimacéo, em
vermelho, apresentou uma oscilagcao muito grande entre os picos e valores dos

valores reais.
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Rugosidade Aluminic (Vermelho - Rugosidade Estimada / Azul - Rugosidade Real / Verde - Rugosidade Predita)
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Figura 84 —Rugosidade em Aluminio a partir dos sinais de for¢a no eixo Z e poténcia.

A Figura 85 mostra os erros de predicdo para as rugosidades de
diametros em aluminio, tendo como desvio padréo de 0,17 pm e como valores

maximos € minimos de erro 0,43 um e -0,58 um, respectivamente.
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Figura 85 — Erros de predigédo para as rugosidades estimadas pela rede “feedforward” em

Titanio e preditas pela rede TDNN.
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Os dados estdo dentro dos trés (3) desvios padrao sugeridos como
analise para os erros, porém se apresentam com grandes oscilagbes ao redor

da média. Apenas um valor excedeu os limites de controle estatisticos.

6.8) Erros para as redes de estimacdao e predicdo com a utilizacdo

dos sinais de Poténcia e a For¢ca no eixo Z

A Tabela 20 mostra um resumo geral dos erros encontrados com as
redes de estimacdo para ambos os materiais e para as caracteristicas de
didametro e rugosidade, quando utilizados como entrada somente os sinais de

poténcia e forca em Z.

Tabela 20 — Resumo geral dos erros encontrados pelas redes neurais de

estimacao.
Rede Neural Artificial para estimacgao

Parametros (feedforward)

Analisados

Desvio Padrao Maior Erro Menor Erro

@ Aluminio 0,008 0,023 -0,016

@ Titanio 0,006 0,014 - 0,022
Ra Aluminio 025 0,57 -0,70
Ra Titanio 0,33 0,62 -0,90

A variacdo maxima para o didmetro em Aluminio foi de 0,039 mm, a
variagdo maxima para o didmetro em Titanio foi de 0,036 mm, seguida de 1,27
um para a rugosidade maxima do furo em aluminio, e 1,52 ym para a
rugosidade maxima do furo em Titanio.

Os valores de diametros tiveram um valor de desvio padrao pequenos,
quando comparados as variagbes maximas de 0,039 mm e 0,036 mm. Os
valores de rugosidade apresentaram desvio padrao relativamente alto, quando
comparados com as variacdes maximas de 1,52 ym e 1,27 ym.
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A Tabela 21 mostra um resumo geral dos erros encontrados com as
redes de predicdo para ambos os materiais, e para as caracteristicas de
diametro e rugosidade

A rede de predicdo, em relacdo aos desvios padroes, apresentou
comportamento semelhante a rede de estimacao, na qual os erros diametrais

foram baixos em relagéo aos erros de rugosidade.

Tabela 21 — Resumo geral dos erros encontrados pelas redes neurais de

predicao.
Rede Neural Atrtificial para predigéao

Para (TDNN)

arametros
Analisados

Desvio Padrao Maior Erro Menor Erro

@ Aluminio 0,003 0,013 -0,016

@ Titanio 0,003 0,008 - 0,009
Ra Aluminio 0.17 0,43 -0,58
Ra Titanio 0,30 0,68 0,88

A variacdo maxima para o didmetro em Aluminio foi de 0,029 mm, a
variacdo maxima para o diametro em Titanio foi de 0,017 mm, seguida de 1,01
um para a rugosidade maxima do furo em Aluminio, e 1,56 pym para a
rugosidade maxima do furo em Titanio.

A rede neural de predicdo para os diametros apresentou erros menores
em relagao aos valores de entrada que a rede de estimacgao.

Os valores de diametros tiveram desvios padrao menores ainda que os
estimados. Comparando variagbes maximas de 0,029 mm para os furos
preditos em Aluminio, e de 0,086 mm para os furos preditos em Titanio, o
desvio padrao pode ser considerado baixo.

Os valores de rugosidade apresentaram desvios padrao mais altos
quando comparados com os diametros, visto que as variagdes maximas foram:

1,01 pm para os furos em Aluminio e 1,56 pm para os furos em Titanio.
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Ambas as redes apresentam erros dentro do toleravel, quando
analisadas individualmente, porém, quando se tenta encontrar uma correlagao
entre os valores preditos e reais, encontra-se um distanciamento muito grande.
Essa grande imprecisao entre os valores preditos e reais pode prejudicar a
aplicacao deste método em ambientes industriais, pois gera analises incorretas
da realidade.
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7) Conclusao

Um comparativo entre os dois modelos de redes neurais, tanto de
estimacdo como de predicao, mostrou que os valores estimados se
distanciaram mais dos valores de referéncia, quando comparados aos
valores preditos, isto pode ser constatado pelo maior desvio padrao nos
erros de valores estimados.

Os erros encontrados em ambas as redes neurais apresentaram
dispersdes que oscilaram em todo o campo de controle, limite superior e
inferior, porém os valores de erros médios ficaram proximos a zero,
indicando a centralidade do método

A aplicacao deste processo para o controle de furagdo com um unico
passe (one-step-drilling) mostrou bons resultados, visto que os limites
estabelecidos de controle foram excedidos em locais pontuais, tanto para as
redes de estimagao, como para as redes de predicao, em ambas as ligas.

Analisando outras tolerancias de furacdo, nao mais a classe IV (x 0,0205
mm para Titanio e + 0,025 mm para Aluminio), em que fossem exigidas
tolerancias mais abertas, o método, aqui estudado mostra um potencial
enorme de ganhos no processo industrial, visto que poderia ser incorporado
com o intuito de nao permitir a execucao de furos fora dos especificados em
normas de fabricagdo, como também poderiam indicar tendéncias durante o
processo, sendo possivel uma intervengdo no processo mesmo sem que
ele tenha gerado uma nao conformidade.

Nao houve expressiva variacao entre os erros das redes com todos os
sinais e as com somente os sinais de forca Z e Poténcia, indicando que os
demais sensores pouco influenciaram o resultado das redes. Mesmo com
uma redugcdo na assertividade do método com a utilizagdo somente dos
sinais de poténcia e forca, essa alternativa mostra-se interessante para
aplicagdes industriais, pois reduzem os custos de implementacdo do

método, sem grande comprometimento da preciséo dos resultados.
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8) Sugestdes paratrabalhos futuros

Com o objetivo de melhorar as técnicas empregadas, aumentando a
precisdo dos valores estimados e preditos neste trabalho, bem como expandir
o trabalho para outros processos industriais, sugerem-se novas pesquisas que:

1) Aplique a técnica estudada nesse trabalho em outros materiais, nao
apenas em aluminio e titdnio, pois pelas caracteristicas de usinabilidade dos
acos acredita-se que a estimacao do diametro nestes materiais possa ser feita
ainda com mais precisdo utilizando o mesmo método proposto, e, assim,
melhorando a correlagao entre os dados preditos e reais;

2) Também se sugere que novas ferramentas estatisticas sejam
empregadas, ndo apenas a média simples, para tratar os sinais que
alimentaram as redes neurais, pois 0s sinais em cada material poderiam
representar a dindmica do processo de usinagem de uma maneira mais
qualitativa que a média;

3) Estudos mais detalhados e aplicacdo de diferentes arquiteturas de
redes neurais na estimacao dos valores possivelmente possam trazer melhores
resultados

4) Diversificacdo das técnicas de predicdo, como a utilizacdo de outras
redes temporais, e nao apenas as redes neurais TDNNSs;

5) Empregar a mesma técnica em outros processos de usinagem, como
por exemplo, a retificacdo, em que varios parametros de interesse poderiam
ser preditos um passo a frente;

6) Treinar as redes neurais que estimaram os valores de diametro e
rugosidade, com diferentes niveis de lubrificacdo, incluindo o parametro de
batimento das brocas, que nesse trabalho ndo foi levado em consideracao,
mas podem influenciar os resultados finais de diametros e rugosidades;

7) Investigar dentre os sinais analisados aquele que apresenta maior
sensibilidade com o fendmeno analisado, e propor a utilizacao de apenas um
sinal como entrada na rede neural, visando uma simplicidade maior na

aplicacao industrial;
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8) Utilizar os dados preditos de rugosidade e didmetros para criar uma
curva de tendéncia do processo, e buscar uma predicdo ndo apenas de um
passo a frente, mas sim, em um futuro mais distante, possibilitando a
intervencdo no processo de furacdo de maneira mais suave, evitando a
realizacdo de furos fora de especificacéo;

9) Utilizar as informagdes provenientes das redes neurais e elaborar um
método de controle automatico que atue no sistema, interrompendo a

realizacao de furos fora de especificacao.
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Anexol

Rede neural para determinacdo da melhor configuracdo de rede

para estimacdo de valores

% DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA - FEB - UNESP
% Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica
% JOAO GABRIEL CONTRUCCI
% REDE NEURAL DEFINICAO DOS MELHORES PARAMETROS DE REDE AL DIAMTERO,
clear all
close all
clc
%Carregando os dados de treinamento
load InputAl_1A,txt;
p1=InputAl_1A(:,1);%Aceleracao
p2=InputAl_1A(:,2);%Emissédo Acustica
p3=InputAl_1A(:,3);%Poténcia
p4=InputAl_1A(:,4);%Forca em X
p5=InputAl_1A(:,5);%Forca em Y
p6=InputAl_1A(:,6);%Forca em Z
p7=InputAl_1A(:,7);%Velocidade de Corte
p8=InputAl_1A(:,8);%Avanco
t1=InputAl_1A(:,9);%Diametro Médio
p=[p1,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8];
p=p’;
t=[t1];
t=t;
Indice=0;
neuroniol = 0;
neuronio2 = 0;
neuronio3 = 0;
for j=1:5
for k=1:5
for neuronio1=1:5
for neuronio2=1:5
for neuronio3=1:5
net = newff(p,t,[neuronio1 neuronio2 neuronio3]);

%Definicao dos parametros
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Momento=0;
if j==
Momento=0,1;
end
if j==
Momento=0,3;
end
if j==
Momento=0,5;
end
if j==
Momento=0,7;
end
if j==5
Momento=0,9;
end
%Variacao da taxa de apredizagem (Learning Rate)
learn_rate=0;
if k==
learn_rate=0,1;
end
if k==2
learn_rate=0,3;
end
if k==3
learn_rate=0,5;
end
if k==
learn_rate=0,7;
end
if k==5
learn_rate=0,9;
end
net,trainParam,mc = Momento;
net,trainParam,Ir = learn_rate;
net,trainParam,show=5;
net,trainParam,goal = 1e-7;
net,trainParam,showWindow = 0O;
net,trainParam,epochs = 100;

net = train(net,p,t);
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end
end
end
end

end

Y = sim(net,p);

W = sim(net,p);

Indice = Indice+1;
ErroDia(Indice,1)= neuronio1;
ErroDia(Indice,2)= neuronio2;
ErroDia(Indice,3)= neuronio3;
ErroDia(Indice,4)= Momento;
ErroDia(Indice,5)= learn_rate;

)

%N de Neurdnios - Primeira Camada
%N de Neurdnios - Segunda Camada
%N de Neurdnios - Terceira Camada
%Momento

%Taxa de Aprendizagem

ErroDia(Indice,6)= mean(abs(t(1,:)-Y(1,:)));  %Erro Didmetro Médio
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Rede neural com a melhor configuracao de rede para

Anexo?2

estimacao de valores

% REDE NEURAL DEFINICAO DOS MELHORES PARAMETROS DE REDE AL DIAMTERO,

clear all
close all

cle

%Carregando os dados de treinamento

load InputAl_1A,ixt;
p1=InputAl_1A(:,1);%Aceleracao

p2=InputAl_1A(:,2);%Emissao Acustica

p3=InputAl_1A(:,3);%Poténcia

p4=InputAl_1A(:,4);%Forca em X
p5=InputAl_1A(:,5);%Forca em Y
p6=InputAl_1A(:,6);%Forca em Z

p7=InputAl_1A(:,7);%Velocidade de Corte

p8=InputAl_1A(:,8);%Avanco

t1=InputAl_1A(:,9);%Diametro Médio

p=[p1,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8];
p=p’;

t=[t1];

t=t';

net = newff(p,t,[5 2 5]);
trainRatioRatio = 0,70;
valRatioRatio = 0,15;
testRatioRatio = 0,15;
net,trainParam,max_fail = 10;
net,trainParam,mc = 0,5;
net,trainParam,Ir = 0,1;
net,trainParam,show=5;
net,trainParam,goal = 0,0001;
net,trainParam,showWindow = 1;
net,trainParam,epochs = 100;
net = train(net,p,t);

Y = sim(net,p);

W = sim(net,p);
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for i=1:length(Y)

vetplot(i)=i;
end
Y%subplot(2,1,1,'replace’)
plot(vetplot,Y,'r',vetplot,t,'b");
grid
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Anexo3

Rede neural com a melhor configuracao de rede para predicao

de valores

% DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA - FEB - UNESP

% Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica

% JOAO GABRIEL CONTRUCCI

% REDE NEURAL RedeNeuralAl_diametro_Pot,
clear all

close all

clc

% Carregando os dados de treinamento

load InputAl_1A_full,txt;

load InputAl_Ra_full,txt

p1= InputAl_1A_full(:,1); % Aceleragao

p2= InputAl_1A_full(:,2); % EA

p3= InputAl_1A_full(:,3); % Potencia

p4= InputAl_1A_full(:,4); % Forga Fx

p5= InputAl_1A_full(:,5); % forca FY

p6= InputAl_1A_full(:,6); % forca FY

p7= InputAl_1A_full(:,7); % velocidade de corte
p8= InputAl_1A_full(:,8); % avancgo

t1= InputAl_1A_full(:,9); % Diametro Médio

t2= InputAl_Ra_full(:,1); % Rugosidade

p_estima =[p1,p2,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8];
p_estima =p_estima’;
t_diametro  =t1"

t_rugosidade =12

net = newff(p_estima,t_diametro,[5 2 5]);
net,trainParam,min_grad = 1e-10;
net,trainParam,max_fail = 400;
net,trainParam,mc = 0,9;
net,trainParam,Ir = 0,3;
net,trainParam,show=5;
net,trainParam,goal = 0,00001;
net,trainParam,showWindow = 1;

net,trainParam,epochs = 400;
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net = train(net,p_estima,t_diametro);
Y = sim(net,p_estima);
for i=1:length(Y)

vetplot(i)=i;
end
plot(vetplot,Y,'r',vetplot,t_diametro,'b");
title('Diametro Médio Estimado Aluminio (Vermelho - Diametro Médio Estimado / Azul -
Diametro Médio Real)') xlabel('n® de furos ')
ylabel('Didmetro em mm?)
grid
p_predicao = con2seq(Y);
t_predicao = con2seq(t_diametro);
ftdnn_net = timedelaynet([1:4],6);
ftdnn_net,trainParam,goal = 0,00001;
ftdnn_net,trainParam,show = 30;
ftdnn_net,trainParam,max_fail = 400;
ftdnn_net,trainParam,min_grad = 1e-10;
ftdnn_net,trainParam,epochs = 400;
ftdnn_net,trainParam,mc = 0,5;
ftdnn_net,trainParam,Ir = 0,2;
e = p_predicao(5:end);
s =t_predicao(5:end);
Pi= p_predicao(1:4);
ftdnn_net = train(ftdnn_net,e,s,Pi);
yp = ftdnn_net(p_predicao,Pi);
e = gsubtract(yp,t_diametro);

rmse = sqrt(mse(e));
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Anexo4

Cavacos gerados no processo de usinagem
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Anexob

Desgaste da aresta de Corte
Broca Inicial FIM do CDP 1 FIM do CDP 3
FIM do CDP 4 FIM do CDP 5 Fim das Furacoes
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Anexo6

Desgaste de Flanco
Broca Inicial FIM do CDP 1 FIM do CDP 3
FIM do CDP 4 FIM do CDP 5 Fim das Furacoes
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