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Resumo

Este trabalho discute a utilizagao de Redes Neurais Artificiais na avaliagao da evolugao
do desgaste da ferramenta de corte no processo de torneamento a partir dos niveis de vibragao do
sistema porta-ferramenta — ferramenta — pega. Os niveis de desgaste foram definidos em termos
da rugosidade superficial da pega e desgaste de flanco da ferramenta e posteriormente, os valores
de vibragao medidos no porta ferramenta, foram correlacionados com esses nivels de desgaste.
Foram realizados diversos ensaios utilizando o0 ago ABNT 1045, com ferramentas de metal duro
sem cobertura e com cobertura de nitreto de titanio. Os testes foram efetuados utilizando as
rotagoes 630, 800, 1000 e 1250 rpm, variando-se a velocidade de corte entre 100 e 200 m/min.
Os sinais de vibragao foram processados e analisados utilizando valores RMS (Root Mean
Square) e a Transformada Wavelet, sendo que neste caso, foram extraidos os valores RMS dos
coeficientes wavelet. Os dados obtidos foram utilizados nas fases de treinamento e validacdo das
redes neurais empregadas, utilizando o algoritmo Backpropagation. Os dados foram agrupados
em quatro estagios que classificam o nivel de desgaste da ferramenta em estagio inicial, estagio
intermediario, estagio avancado e estagio critico de desgaste. Os testes mostraram que a
utilizagao dos valores RM S do sina de vibragdo pode levar a resultados satisfatorios, entretanto,
houve algumas situagoes de insucesso. Alternativamente, a rede neural quando treinada com os
valores RMS dos coeficientes wavel et apresentou uma melhor capacidade de identificagao, com
um percentual de acerto maior do que quando treinada apenas com os valores RM S dos sinais de
vibragdo. Os resultados mostram gque 0 monitoramento da vibracao da ferramenta e a utilizagao
de redes neurais artificiais para identificagdo dos diferentes estagios da ferramenta, podem ser
utilizados para se estabelecer o fim de vida da mesma no processo de torneamento. A utilizagao
da Transformada Wavelet na extragdo dos parametros usados no treinamento da rede mostrou ser
mais eficiente para aidentificagdo da evolugao do desgaste de ferramentas.

Palavras chaves. Redes Neurais, Torneamento, Desgaste, Monitoramento, Wavel et.



Abstract

This work discusses the use of Artificial Neural Networks (ANN) for the evaluation of
tool wear in turning operations by using the vibration of the tool holder — tool — workpiece
system. The wear levels were defined in terms of the surface roughness and flank wear of the
cutting tool and later on, the vibration measured in the tool holder were correlated with those
wear levels. Severa experiments were carried out at different cutting conditions using ABNT
1045 steel as the workpiece material, the surface roughness were measured for carbide cutting
tools without coating and with coating of titanium nitride. The tests were made using the
rotations 630, 800, 1000 and 1250 rpm, being varied the cutting speed between 100 and 200
m/min. The vibration signals were processed and analyzed using RMS (Root Mean Square)
values and the Wavelet Transform, in the later case; the RMS values were extracted from the
wavelet coefficients. The obtained data were used in the training phases and validation of the
neural network, using the Backpropagation algorithm. The data were settled in four groups that
classify the level of the tool wear, initial, intermediary, advanced and critical. The experiments
showed that the use of RMS values of the vibration signals can bring to satisfactory results,
however, the neural network trained with the RMS values from the wavelet coefficients
presented a better identification capacity, with a larger percentile of success, than that when just
RMS values of the vibration signals were taken. The results show that the monitoring of the
vibration of the tool holder—tool-workpiece system and the use of artificia neura network for
identification of the different state of the tool, they can be used to settle the end of the tool lifein
the turning process. It was also evidenced the potentiality of Transformed Wavelet to be used
together with neural network in the monitoring of the evolution of the wear of cutting toolsin the

turning process.

Keywords: Neural Network, Turning, Wear, Monitoring, Wavelet.



CariTULO 1

1. INTRODUCAO

A adog¢iao do monitoramento da automagao em usinagem, tem sido encorgjada pela
necessidade de se manter uma alta qualidade dos produtos fabricados em larga escala. A
producao em larga escala por vezes resulta em um aumento de tempos improdutivos, gerados
pela interrupgao do processo devido as falhas fregiientes nas maquinas-ferramenta. Com isso,
nos ultimos anos, os sistemas de monitoramento e controle em tempo real do processo de
usinagem, com 0 objetivo de desenvolver detectores de falhas no processo de usinagem
(principalmente o fim de vida da ferramenta), obtencdo da usinagem nao assistida (sem a
participacao do homem) e otimizagao dos recursos de usinagem, passaram a ser considerados
como componentes fundamentais da automagao (WEINGAERTNER et d., 2002).

No monitoramento convencional (manual) o operador de maquina-ferramenta pode
detectar se uma ferramenta esta em condigoes de uso observando a operagao de usinagem e
associando seus sentidos a padroes definidos a partir da experiéncia Estes padroes de
desgaste, sio informagdes sensoriais armazenadas em seu cérebro através da experiéncia,
adquirida ao longo dos anos de trabalho com o processo de corte do metal. As informagoes
sensoriais obtidas para a tomada de decisao sio norma mente dos seguintes tipos:

a) Visua - acor do cavaco, a presenca de fumaga e a superficie acabada da pega
usinada;
b) Auditiva - o0 som gerado pela agdo de abrasio do flanco da ferramenta contra a

peca;
c¢) Olfato - o cheiro de fumaga gerado pelo desgaste durante a usinagem.

Em muitos casos, ainformagao de um dos sentidos, por exemplo, a auditiva, pode nao
ser suficiente e a informagao visual pode também ser necessaria, OU MEsSMO a associagao
delas. Neste caso, a tomada de decisio ¢ subjetiva e depende exclusivamente do operador. O
fato ¢ que operadores de maquinas-ferramenta em varios casos nao sio bem sucedidos em

suas rotinas de monitoramento, trocando as ferramentas, na maioria das vezes, muito antes



desta atingir um nivel de desgaste que possa causar danos a pega usinada (SANTOS et al.,
1999).

A determinagao do momento ideal para a substituigiao da ferramenta ainda ¢ o ponto
chave neste contexto, pois sao varios os fatores que influem no desgaste da ferramenta e a
separacao, bem como, a extragao das informacdes mais relevantes, para avaliagao da vida da
ferramenta, nao ¢ imediata.

As falhas na ferramenta de corte, provocadas por desgastes (continuas) ou avarias
(aleatérias), afetam a qualidade do produto direta e significativamente. Assim, a detecgao em
tempo real de indicios da fratura, que sempre ocorre inesperadamente e pode provocar danos
irreversiveis na pega ou até na maquina-ferramenta, ¢ crucial para a automagao de processos
(WEINGAERTNER et al., 2002).

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sio técnicas computacionals baseadas em
modelos matematicos inspirados nos neurdnios biologicos dos organismos inteligentes, que
tém se mostrado bastante atraentes (promissoras) para o monitoramento, controle e automagao
de processos (BERNIERI et al., 1994). Essas técnicas sio excelentes ferramentas para o
reconhecimento de padroes (SANTOS, 2000), mostram um numero surpreendente de
caracteristicas do cérebro, por exemplo, o aprendizado por experiéncia, generalizagao a partir
de exemplos anteriores e abstracao das caracteristicas essenciais de entradas que também
contém um percentual de dados irrelevantes (WASSERMAN, 1989).

A habilidade das RNAs em solucionar problemas complexos e variados tem as tornado
uma abordagem interessante, que pode ser aplicada em diversas areas de engenharia e
ciéncias aplicadas (SILVA et da., 2001; BARRETO, 2002), tais como: classificador de
texturas (MARTINS et d., 2002), polimeros (FERNANDES et a., 2001; LOTTI et a., 2001),
redes de comunicacao e engenharia elétrica (SILVA et a., 2001), entre outros. Essa
caracteristica tem despertado um grande interesse na adogio de RNAsS na area de
monitoramento e deteccdo de falhas, e a sua utilizagdo nesta area tem-se mostrado bastante
promissora (ORTH, 2001; OZEL et al., 2002; LEE et al., 1996; HABER et al., 2003).

Este trabalho propoe a utilizagio de Redes Neurais Artificias em sistemas de
monitoramento, utilizando sinais de vibragao para determinagao e classificacdo do estado da
vida de uma ferramenta de corte, no qual os sinais sio obtidos (coletados) através de sensor,
posicionado em local estratégico da maquina. Os sinais serdao processados e analisados
utilizando métodos e agoritmos de pré-processamento adequados, visando gerar um conjunto

de dados reduzido que contenha as principais informacées do sinal. Esses dados serdo



posteriormente utilizados no treinamento da RNA, que podera ser utilizada para o
monitoramento e aidentificagao do estado da ferramenta de corte.

Inicialmente, sera apresentada uma revisio bibliografica, no capitulo 2, abordando
assuntos relativos ao processo de usinagem e ferramentas de corte, monitoramento do
processo de usinagem, técnicas de reducao de dados e a utilizagido de redes neurais artificiais
aplicadas no monitoramento de ferramentas de corte.

No capitulo 3 sio apresentadas informagdes acerca de ferramentas de corte, tipos de
desgastes, avarias e vida da ferramenta, mostrando 0s principais componentes de um sistema
de monitoramento utilizados para monitorar o0 desgaste de ferramentas de corte, tais como,
sensores, condicionamento do sinal, estratégias, entre outros.

No capitulo 4 sio apresentados os fundamentos basicos acerca de Redes Neurais
Artificiais, neurénios biologico e artificial, redes smples e multicamadas, tipos de
treinamento e regras de treinamento. Sao discutidos também os aspectos das Técnicas de
Redug¢ao de Dados utilizadas para redc¢ar e separar as informagoes relevantes do sina,
visando reduzir a grande quantidade de informagdes geradas na fase de aquisi¢ao de dados.

O capitulo 5 descreve os materiais, equipamentos e procedimentos experimentais
adotados na realizagdo dos ensaios. No capitulo 6, sio apresentados os resultados e as
discussdes da utilizacio de RNAs no monitoramento da vida da ferramenta de corte no
processo de usinagem e finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusdes e sugestoes para
trabal hos futuros.



CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A implementacio e utilizagao eficiente de um sistema de monitoramento nao ¢ uma
tarefa simples de ser executada, pois ha uma ampla variedade de processos de usinagem, que
podem ser usados em varios campos de atuagao, sendo requerido um levantamento de muitas
informagdes especificas do processo que se desgja monitorar.

Destaca-se neste capitulo alguns aspectos importantes no monitoramento do processo
de usinagem, abordando assuntos relativos a utilizagao de caracteristicas de multiplos sinais,
para a predi¢do da vida da ferramenta de corte, a adocdo de diferentes tipos de sensores, a
extracao de informagdes dos dados e influéncia da qualidade destas informagdes no processo
de identificagdo do desgaste da ferramenta, a integragdo de um sistema de monitoramento
com um sistema de tomada de decisdes e a utilizagio de redes neurais artificials como
ferramenta.

Um dos fatores predominantes para se obter bons resultados num sistema de
monitoramento, isto ¢, a correta predicio do momento adequado para a substituicio da
ferramenta de corte, esta fortemente relacionado ao tipo de sina que sera monitorado, por
exemplo, forga de corte, vibragao e/ou emissio actstica, bem como o nimero de sensores que
serdo utilizados para adquirir os sinais.

Zou, Hong e Rahman (1995) verificaram que ha muitos critérios de fim de vida da
ferramenta que dependem da maneira do desgaste, consideracdes economicas, tolerancia
dimensional da pega e desgaste da superficie. No entanto, o sinal medido por um sensor, for¢a
de corte, por exemplo, usuamente representa a condigio do desgaste da ferramenta
contribuido por uma zona de desgaste diferente. 1sso significa que ¢ dificil definir um critério
de desgaste, com base nos sinais que contém informagdes que representam uma combinagio
de diferentes formas e zonas de desgaste da ferramenta. Quando multiplas caracteristicas dos
sinais sio usadas, a resposta nao pode ser vista claramente, e a predigao da vida daferramenta
pode ser nao confiavel. Neste trabaho, foi realizada uma investigagao sobre o critério de fim
de vida da ferramenta em operagoes de desbaste, utilizando um torno CNC para redizagao

dos experimentos. Utilizou-se uma rede neural artificial, com o algoritmo de retropropagagao



(Backpropagation), para distinguir os padroes do desgaste da ferramenta, representado por
multiplas caracteristicas extraidas da for¢a de avanco, pela técnica da Transformada Wavelet.
Os resultados experimentais mostraram que 0s sinais contendo multiplas caracteristicas,
extraidas do sensor, quando aplicados com RNASs no processo de identificagao, distingao e
tomada de decisio, servem para monitorar o desgaste da ferramenta, de acordo com o critério
adotado (alteracao significativa na mudanga de estagio de desgaste normal para acelerado),
sobre uma amplafaixa de condi¢des de corte.

No trabalho de Silva et al. (1998), caracteristicas baseadas no espectro de freqgiiéncia e
transformagoes estatisticas de um namero de sensores de sinais, foram estudados com o
objetivo de obter uma indicagao confiavel da evolugio do desgaste da ferramenta. O
experimento foi realizado num centro de usinagem CNC, no qual cinco sensores monitoraram
dados sobre vibragdo, emissio acustica, corrente do motor e for¢as de corte, utilizando
métodos de analises estatisticos e analise de freqgiiéncia. Foram utilizados dois tipos de RNAS:
Self Organising Map (SOM) e Adaptative Resonance Theory (ART). As duas redes neurais
foram treinadas com 15 caracteristicas extraidas dos cinco sensores. Verificou-se para ambas
as redes, maior precisao na indicagdo do estado da ferramenta usando o conjunto completo
dos dados contendo todas as caracteristicas extraidas; eliminando trés das mais fortes
caracteristicas, a classificagao do estado da ferramenta ainda foi obtida, mas com precisao
reduzida para ambas as redes, sendo, neste caso, representada a ocorréncia de falha extrema
nos sensores utilizados.

A literatura mostra também o monitoramento de outras variaveis (parametros) para
avaliagao do desgaste. Tomkiewicz (2001) utiliza técnicas de processamento e redes neurais
artificiais para estimar ou classificar os parametros do desgaste. O trabalho aborda a utilizagio
de sinais de uma camera digital no porta ferramentas para a estimagao continua e a
classificagao de ferramentas num torno controlado numericamente, através de RNA. Conclui-
se que o treinamento da RNA usada para estimar o desgaste da ferramenta, utilizando o
agoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, requer dados bem preparados e que o
desgaste da ferramenta pode ser estimado pela superficie desgastada da pega.

Outro aspecto importante, aém da analise da quantidade de dados monitorados, é a
qualidade das informagdes obtidas. Weingaertner (2002) verificou que o sucesso dos sistemas
de monitoramento tem uma forte influéncia na qualidade das informagoes extraidas dos sinais
coletados e do algoritmo de inteligéncia computacional usado para analisa-las. No primeiro

caso, a técnica de multisensores ¢ atrativa, principalmente porgue a perda de sensibilidade de



um sensor pode ser compensada pelainformagao captada por outro. No segundo, a abordagem
de modelagem inteligente, usando redes neurais artificiais e/ou légica nebulosa, destaca-se
pela habilidade em descrever caracteristicas nao-lineares, tipicas dos processos de usinagem.

Ha varios esguemas para a aguisi¢ao de dados, envolvendo posicionamento do sensor
(proximo ao local onde se desga adquirir 0s sinais) e tipo de sensor utilizado (emissio
acastica, for¢a de corte, vibragdo e corrente do motor, por exemplo), além de métodos que
serdo utilizados no processamento dos sinais adquiridos.

Kamarthi and Pittner (1997) apresentam a potencialidade de esguemas de
representagcdo de dados de sensores para sinais de forca e vibragao no contexto de estimagao
do desgaste da ferramenta em processos de torneamento. Dados de experimentos de
torneamento foram usados para comparar a performance dos métodos baseados em
Transformada Rapida de Fourier (FFT) e Transformada Wavelet (TW). O método baseado no
modelo TW pode ser recomendado para sinais de forga, enquanto métodos baseados em FFT
aparecem ser uma melhor combinagio para sinais de vibragao.

Xiaoli Li (2002) mostra uma breve revisio das pesquisas realizadas utilizando
Emissio Acuastica (EA) para monitoramento do desgaste da ferramenta durante o
torneamento, abordando os seguintes assuntos. a) geracao de EA no processo de usinagem
dos metais e classificagdo de sinais de EA; b) processamento de sinais de EA com varias
metodologias, incluindo FFT, Transformada Wavelet, etc.; c) estimagdo da condigio do
desgaste da ferramenta, incluindo classificagdo de caracteristicas, |6gica fuzzy, rede neural e
sensor e fusio de dados. Mostrou-se que através da transformada wavelet ¢ possivel
decompor o sinal de EA em diferentes bandas de fregiiéncia, e que os valores RM S extraidos
da decomposi¢ao de cada sina para cada banda de freqgiiéncia, foram usados como
caracteristica de monitoramento para o desgaste da ferramenta.

Hara (1995) discute a eficacia da utilizagio de redes neurais em sistemas de
monitoramento da vida da ferramenta usando sinais de vibragdo. Para tal, montou-se um
sistema composto de acelerometros piezoelétricos adaptados a0 porta-ferramentas que,
juntamente com um sistema de aguisi¢ao, adquirem os sinais de vibragao. Realizou-se ensaios
de torneamento em aco ABNT 4340 variando-se as condigoes de usinagem (velocidade de
corte e avango). Posteriormente, executou-se uma rede neura retropropagacao, tendo como
valores de entrada os valores RM S dos sinais de vibragao e as condigdes de usinagem, e como

valor de saida aindicagao do estado de desgaste da ferramenta.



Os sistemas de monitoramento fornecem respostas em tempo real, a partir da analise
de informagoes extraidas, através da utilizacdo de técnicas de redugdo de dados, como
Transformada Wavelet e Transformada de Fourier, em conjunto com ferramentas de tomadas
de decisio, como logica fuzzy e redes neurais artificiais, resultando em respostas rapidas e
com maior precisio. A supervisio em tempo real do desgaste da ferramenta ¢ a tarefa mais
dificil no contexto de monitoramento de ferramenta de corte, segundo Tomkiewicz (2001).

Uma Rede Neural Artificial baseada no monitoramento do desgaste da ferramenta ¢
apresentada por Liu et al. (1999) para operacdes de torneamento. O algoritmo ¢ baseado nas
condigdes de corte (avango e velocidade de corte) e nas for¢as de cortes medidas, que sio
usadas como entrada da RNA. Neste experimento as forgas de corte foram amostradas a 2000
Hz, utilizando um filtro passa baixa com fregiiéncia de corte a 100 Hz. O processo ¢
interrompido periodicamente para verificar o desgaste da ferramenta. Inicialmente, a RNA ¢
treinada com um conjunto de testes, que abrangem diversas faixas de velocidade de corte e
avango, e a medida correspondente do desgaste da ferramenta. Posteriormente, o algoritmo de
treinamento é implementado para 0 monitoramento em tempo real do desgaste da ferramenta
em operagoes de torneamento.

A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais para monitorar 0 desgaste da ferramenta,
utilizando o algoritmo de retropropagacao foi abordada no trabalho desenvolvido por
Balazinski (2002). Para simular as condig¢oes de chao de fabrica, sei's conjuntos de parametros
de forga (corte e avango) foram selecionados e aplicados em seqiiéncia. O desgaste da
ferramenta foi medido apos o término de cada seqiiéncia. Verificou-se que o numero de
neurdnios na camada oculta da RNA e o numero de iteragdes pode ser selecionado
arbitrariamente e tem pouca influéncia na performance do sistema, e a desvantagem do
método ¢ o consideravel longo periodo de treinamento.

No trabaho desenvolvido por Santos (1999), foi desenvolvido um algoritmo
computacional que modela as habilidades de aprendizado e tomadas de decisio do operador.
Através das informacdes geradas pélos sensores instalados num centro de usinagem, foi
acoplado ao sistema de monitoramento um sistema de tomada de decisdes. Aqui se utilizou o
algoritmo "Sequential Forward Search”, SFS, que previamente seleciona as caracteristicas
mais relevantes do comportamento do espectro do sina dos sensores (da forca, corrente e
aceleracao). A Rede Neura Artificia ¢ utilizada para integrar a informagao das fregiiéncias
selecionadas e reconhecer a ocorréncia do desgaste da ferramenta numa operagdo de

fresamento. Os sinais dos sensores foram igualmente amostrados a uma taxa de 10kHz para



uma banda de freqiiéncia de SkHz. Durante a analise espectral dos dados obtidos notou-se que
a banda de passagem do sinal poderia ser menor, ou sgja, as fregiiéncias que aparentemente
sao influenciadas pela mudanga do estado da ferramenta estariam compreendidas abaixo de
1kHz. Os sinais armazenados foram reamostrados a uma fregiiéncia de 2kHz e o tamanho do
vetor de aquisi¢ao foi reduzido de 2048 para 1024 elementos. A regra de que "quanto mais
caracteristica, melhor o desempenho da RNA" nem sempre ¢ verdadeira. Pode acontecer a
degeneracao das informacdes do processo que dizem respeito ao desgaste da ferramenta e a
RNA aprender do comportamento de caracteristicas que esteggam sendo influenciadas por
variavels que nao dizem respeito ao fenomeno de desgaste.

As Redes Neurais Artificiais sao utilizadas para estimacao do desgaste da ferramenta
e 0 método de treinamento retropropagacao destacou-se como 0 mais popular mecanismo de
trelnamento.

Segundo Weingaertner (2002), apesar do grande nimero de publicagoes relativas ao
monitoramento de ferramentas e/ou processos de usinagem, a aplicacao de sistemas de
monitoramento em ambientes industriais ainda ¢ muito reduzida e pouco confiavel. Durante a
década de 90, o monitoramento através de sinais de for¢a foi dominante. Mais recentemente, a
emissio acastica e a vibragdo tém ganhado espaco, principalmente pelo menor custo dos
eguipamentos e pela facilidade de instal agdo dos sensores.

Para a analise e processamento dos sinais, ha varias técnicas de reducdo de dados
disponivels que podem ser utilizadas com o objetivo de extrair as caracteristicas dos sinais,
como o calculo dos valores RMS (Root Mean Square), a Transformada Rapida de Fourier e a
Transformada Wavel et, independentemente da quantidade de sensores utilizados na aquisi¢ao
dos dados, sendo que ha uma grande perspectiva na aplicagao da Transformada Wavelet.
Dentre os métodos para tomada de decisdes, como fuzzy e |6gica nebulosa, podemos destacar
as Redes Neurais Artificiais, tendo em vista a sua capacidade de aprendizado por experiéncia,
generalizagao a partir de exemplos anteriores e a habilidade em solucionar problemas
complexos, permitindo sua aplicacdo nas mais diversas areas, inclusive no monitoramento e
detecgao de falhas, sendo que as Redes Neurais Artificiais foram as mais bem utilizadas para
a identificacao das condigoes do sistema no processo de monitoramento. O sucesso da
utilizagao de RNAs depende da qualidade dos dados que sio utilizados no seu treinamento, ou
sgja, seu correto funcionamento nio depende exclusivamente em grandes quantidades de
dados, mas ssm , em dados que possam representar as reais caracteristica do processo

monitorado e gue esses dados nao sejam redundantes, dificultando o processo de aprendizado



da rede. Por isso, torna-se necessaria a utilizagao de técnicas de redugao de dados eficientes,
capazes de representar com a menor quantidade de dados possivel as caracteristicas extraidas
pelo sistema de monitoramento. Num futuro proximo, as caracteristicas extraidas pela
transformada wavelet atuando como entradas de uma Rede Neural Artificial poderdo resultar
em reconhecimento e classificagao de falhas muito mais detalhado e confiavel que os dados
dos sistemas utilizados atual mente.

O levantamento bibliografico realizado mostra que, 0 monitoramento do processo de
usinagem tem um aspecto de grande importancia para o crescimento da produgao de produtos
de dta qualidade em larga escala, resultando na melhor utilizagao da vida da ferramenta de
corte e, conseqiientemente, na reducao de custos. Entretanto, a determinagdo do momento
ideal para a substitui¢ao da ferramenta ainda é o ponto chave neste contexto, pois sio varios
os fatores que influem no desgaste da ferramenta e a separagao e extragao das informagoes
mais relevantes, para avaliacao da vida da ferramenta, nao ¢ imediata. Portanto, o sucesso do
monitoramento do tempo de vida da ferramenta depende da qualidade das informagoes
extraidas dos sinais coletados e do agoritmo de inteligéncia computacional usado para
analisa-las.

As técnicas e ferramentas de monitoramento atuais, ainda nao estio totalmente
desenvolvidas para a aplicagdo em sistemas de monitoramento em ambientes industriais, e
nao apresentam suficiente confiabilidade nas respostas fornecidas, devido a extensa faixa de
condigdes operacionais e 0s varios fatores que afetam o desgaste da ferramenta de corte e,
consegiientemente, a aquisicao e extracao de caracteristicas relevantes para identificagdao do
estado da ferramenta. Os sinais e informagoes utilizadas podem conter informagoes falsas ou
inadequadas para a identificacdo do desgaste. Isso mostra a necessidade de que novas
pesquisas e trabalhos sejam realizados nesta area, permitindo uma melhoria e um avango no
desenvolvimento de sistemas de monitoramento.

Busca-se na realizagdo deste trabalho, através de testes experimentais em diferentes
condigdes de usinagem no processo de torneamento, fornecer uma contribui¢ao no estudo de
métodos capazes de identificar o0 momento mais apropriado para a substituicao da ferramenta
de corte, bem como, aliar a potenciaidade da aplicagio de Redes Neurais Artificiais em
conjunto com a Transformada Wavelet.

Neste capitulo foi apresentado um levantamento bibliografico acerca dos trabalhos e
pesguisas desenvolvidos, abordando assuntos relativos a utilizagao de redes neurais artificiais

aplicadas no monitoramento da vida de ferramentas de corte, entre outros.
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Os capitul os subseqgiientes tém o intuito de apresentar os fundamentos basicos, ou sgja,
as principais informagdes relativas aos conceitos envolvidos para a realizagao deste trabalho,
abrangendo assuntos sobre 0s principais tipos de desgaste e avarias em ferramentas de corte,
informagdes relativas aos métodos de monitoramento utilizados para monitorar o desgaste de
ferramentas, conceitos gerais sobre redes neurais artificiais, além de discutir alguns aspectos
das técnicas de redugao de dados utilizadas para red¢ar e separar as informagoes relevantes
do sinal.
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CApriTULO 3

3. MONITORAMENTO DO PROCESSO DE USINAGEM

3.1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de sistemas de monitoramento e controle em tempo rea do
processo de usinagem, com o objetivo de detectar indicios de deterioragdo no processo,
causados principamente pelo fim de vida da ferramenta, assim como a obtengao da usinagem
nao assistida e otimizagao dos recursos de usinagem, tém sido um desafio na area de
usinagem.

A rapidez com que as mudangas acontecem na atualidade nas industrias,
principalmente do ramo metalmecanico, tém apontado uma grande necessidade de
informagdes confiavels sobre desempenho da produgao e informagdes de parametros
tecnologicos das maquinas-ferramenta. Sistemas de apontamentos manuals mostram-se
deficientes quanto a confiabilidade, velocidade de atualizagao, detecgao de nao conformidade
e outros fatores prejudiciais a produgao, além de gerarem redundancia de trabalho na coleta e
alimentagao de bancos de dados. Conseqgiientemente, as informagdes geradas a partir desses
apontamentos, podem criar uma percepcao diferente da realidade para os responsaveis pelas
tomadas de decisdes. Assim, decisdes podem, muitas vezes, virem de modo nao compativel
com a realidade e com retardo suficiente para 0 agravamento da Situagao de deterioragao do
processo de usinagem, que, em determinados casos, Sa0 capazes de levar a perdatotal de lotes
de pegas produzidas.

Os sistemas de usinagem convencionais utilizam a intervengao humana para detectar
anormalidades, inspecionar a qualidade do produto e controlar 0 processo, sendo que, 0s
critérios para a interrupgdo do processo podem ser definidos de forma diferente por cada
operador, e o pior, em muitas vezes estes critérios nio sao bem sucedidos nas rotinas de
monitoramento em gue sio aplicados. 1sso tem forgado a troca da ferramenta de corte, por
exemplo, muito antes de atingir o momento adequado para a sua substitui¢ao. Por isso, 0
monitoramento da usinagem de materiais baseado em técnicas que permitem diminuir a

intervengao do operador e substituir algumas das fun¢des do homem na producdo de bens
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manufaturados por sensoreamento inteligente, ¢ hoje uma area crescente de pesquisa,
incluindo casos em ambientes reais de trabalho na induastria.

Segundo Bonifacio (1993), um dos fatores responsaveis pelo relativo insucesso para a
aplicagao do monitoramento em nivel de chao de fabrica, ¢ que nao se chega a um consenso
guanto ao sinal ou efeito da usinagem que se deve monitorar. O conhecimento de um sinal ou
efelto que represente o processo globa da usinagem, e que possa ser usado para uma ampla
variedade de processos de usinagem, e para todo campo de aplicagido, ainda ¢ muito limitado.
Em outras paavras, diferentes tipos de materiais usados na fabricacao das ferramentas,
diferentes condi¢des de usinagem (velocidade de corte, profundidade de corte, avanco, €tc.),
diferentes materiais a serem usinados, condi¢des diferentes das maquinas-ferramenta, dentre
outros, dificultam o desenvolvimento de sistemas de monitoramento universais.

Estas dificuldades tém conduzido ao desenvolvimento de procedimentos de
monitoramento para condi¢des especificas, indicando-se um tipo de monitoramento mais
adequado para cada caso.

Atuamente, muitas operacoes realizadas pelo homem ja estido sendo realizadas pelas
maquinas automatizadas (CNC, por exemplo), mas as operacoes que envolvem tomada de
decisio, por exemplo, estabelecimento do momento de troca da ferramenta, bem como a
propria troca, ainda permanecem fortemente sob a dependéncia da experiéncia e bom senso
do operador (HARA, 1995). Este capitulo busca discutir os principais aspectos envolvidos no
monitoramento de ferramentas de corte.

A seguir sio apresentados os fundamentos sobre ferramentas de corte, incluindo
informagdes sobre 0 processo de desgaste, bem como uma discussio sobre 0 monitoramento e

ainstrumentacao aplicada no processo de usinagem dos materiais.
3.2. FERRAMENTAS DE CORTE
3.2.1. DESGASTE
Existem basicamente dois grupos de falhas em ferramentas de corte: falhas continuas e
deatorias. As fahas continuas, de comportamento deterministico, si0 cumulativas e

regularmente originadas a partir do desgaste de flanco e de cratera da ferramenta, e as fahas

aleatorias, A0 associadas ainumeras razoes, tais como: desgaste excessivo, chogue mecanico,
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choque térmico, variagdes no material da pega, entre outros, e sio ocasionadas geralmente
pelas avarias, destacando o lascamento e a fratura (WEINGAERTNER, 2002).

O processo de desgaste da ferramenta geralmente ocorre em combinagdo com 0 modo
predominante de desgaste, sendo dependente das condi¢des de usinagem, material da peca e
da geometriadaferramenta (DIMLA, 2000; DEVILLEZ et al., 2003).

O desgaste de flanco (ou frontal), ocorre na superficie de folga da ferramenta e é
causado pelo contato entre a ferramenta e a pega. E o tipo de desgaste mais comum. Este tipo
de desgaste ocasiona deterioracdo do acabamento superficial da pega e, por modificar
totalmente a forma da aresta de corte original, faz com que a pegca mude de dimensao,
podendo inclusive sair de suafaixadetolerancia (DINIZ et a., 2000; FERRARESI, 1970).

O desgaste que ocorre na superficie de saida da ferramenta ¢ chamado desgaste de
cratera, e ¢ causado pelo atrito entre a ferramenta e o cavaco. O cavaco desliza na superficie
de saida da ferramenta se atritando na mesma, provocando nesta superficie desgaste em baixo
relevo. Nem sempre ocorre desgaste por crateramento em processos de torneamento, uma vez
gue ¢é conseqiiéncia do tipo de material usinado, geometria do cavaco, tipo de ferramenta,
parametros de corte, entre outros. O crescimento do desgaste de cratera resulta na quebra da
ferramenta, quando tal desgaste se encontra com o desgaste frontal. (TRENT, 1984; DINIZ et
al., 2000).

A Figura 3.1 mostra o estado da ferramenta caracterizado pelo desgaste de flanco e
desgaste de cratera, os quais tém uma influéncia dominante na vida da ferramenta.

Desgaste de Cratera

s e —— e =

VB

Desgaste de Flanco

Desgaste de
Entalhe

Desyaste
de Flanco r

Desgaste de
Entalhe

Figura 3.1 — Regioes de desgaste daferramenta (LIM et a., 2001)
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Um outro tipo de avaria da ferramenta ¢ conhecido como deformacao plastica da
aresta de corte, e pode ser causada pela pressio aplicada a ponta da ferramenta, somada a altas
temperaturas, causando uma alteragdo dimensional que nao ¢ recuperada quando a tensio ou
carga aplicada ¢ removida da ferramenta. Tal deformagao provoca deficiéncias do controle de
cavacos e deterioragio do acabamento superficial da peca. E evitada pelo emprego de uma
ferramenta com maior dureza a quente e maior resisténcia a deformagao plastica, ou pela
mudanca das condigoes de usinagem e/ou geometria da ferramenta, visando a diminui¢ao dos
esfor¢os e da temperatura de corte (DINIZ et a., 2000).

Além dos desgastes naturais e inevitaveis nas arestas de corte da ferramenta, podemos
citar outras ocorréncias que prejudicam seus desempenhos, encurtando-lhes a vida, tais como:
trincas, choques térmicos e agoes mecanicas.

Geralmente o fluxo irregular ou repentino do liquido refrigerante e/ou variagdo na
profundidade de corte (sobremetal com camada irregular) ocasionam os choques térmicos. As
ac0es mecanicas, Si0 conseqiiéncias de cortes interrompidos ou intermitentes e paradas
bruscas durante cisalhamento do cavaco. As trincas em ferramentas de corte, podem ser
provocadas por choques térmicos ou agdes mecanicas.

Um outro tipo de avaria da ferramenta ¢ o lascamento, no qual particulas maiores sio
retiradas de uma so6 vez, ocorrendo principamente em ferramentas com material fragil e/ou
guando a aresta de corte ¢ pouco refor¢ada.

Quando ferramentas de corte possuem alguns dos fatores como dureza elevada, carga
excessiva sobre a ferramenta, raio de ponta, angulo de ponta ou angulo de cunha pequenos,
corte interrompido e vazao deficiente do cavaco, pode ocorrer inesperadamente a sua quebra
(DINIZ et al., 2000).

A Figura 3.2 ilustra os principais tipos de falhas encontradas em ferramentas de metal

duro.
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Figura 3.2 — Falhas em ferramentas de corte (WEINGAERTNER, 2002): (a) desgaste
de flanco; (b) desgaste de cratera; () trincas térmicas; (d) lascamentos; (€) fratura.

Tanto as falhas de natureza regular (dependentes do tempo de uso) quanto as aleatorias
(independentes do tempo), podem conduzir a ferramenta a um colapso total, resultando em
sua quebra, conforme observado na Figura 3.2e.



16

Segundo Ferrares (1970) e Diniz et al. (2000), ha outros fendmenos causadores dos
desgastes das ferramentas, como a Aresta Postica de Corte (APC), Abrasio Mecanica,
Aderéncia e Difusio.

A Figura 3.3 mostra 0 efeito da aresta postica de corte, no processo de usinagem.
Neste caso, ela tende a crescer graduamente até que em um certo momento ela se rompe
bruscamente, causando uma perturbagao dinamica no processo. Parte da aresta postica que se
rompe é carregada com O cavaco e parte adere a peca, prejudicando sensivelmente o
acabamento superficial da mesma. Ao se romper, a aresta postica arranca particulas da
superficie de folga da ferramenta, gerando um desgaste frontal muito grande, mesmo em
velocidades de corte baixas (FERRARESI, 1970; DINIZ et al., 2000)

Figura 3.3 — Aresta postica de corte (DINIZ et al., 2000)

A abrasio mecanica ¢ decorrente do processo de friccao ou atrito entre a ferramenta e
a peca, removendo progressivamente parte da superficie da ferramenta, sendo uma das
principais causas de desgaste. Tanto o desgaste frontal quanto o desgaste de cratera podem ser
gerados pela abrasio, porém ela se faz mais proeminente no desgaste frontal, ja que a
superficie de folga atrita com um elemento rigido que ¢ a pega, enquanto que a superficie de
saida atrita com um elemento flexivel que é o cavaco. O desgaste gerado pela abrasao ¢
incentivado pela presenga de particulas duras no material da pega e pela temperatura de corte,
gue reduz a dureza da ferramenta (FERRARESI, 1970; DINIZ et a., 2000; DEVILLEZ et .,
2003).

O desgaste por aderéncia, ocorre quando duas superficies metalicas si0 postas em
contato sob cargas moderadas, baixas temperaturas e baixas velocidades de corte, em que se
forma entre as superficies um extrato metalico que provoca a aderéncia. A resisténcia deste
extrato ¢ elevada atal ponto que, na tentativa de separar as superficies, ocorre ruptura em um
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dos metais e nao na superficie de contato. Assim particulas da superficie de um metal migram
para a superficie do outro. O fendomeno da aderéncia esta presente na formacdo da aresta
postica de corte, mas pode-se ter desgaste por aderéncia mesmo sem a formagao da aresta
postica Esse fendomeno também ¢é importante na formacdo do desgaste de entalhe
(FERRARESI, 1970; DINIZ et a., 2000; DEVILLEZ et ., 2003).

O desgaste por difusio ocorre pela transferéncia de elementos quimicos entre a
ferramenta e 0 material retirado da pega, segundo o qual materiais diferentes se misturam
como resultado do movimento dos seus elementos quimicos. Um exemplo tipico de desgaste
por difusao ¢ aquele que acontece na ferramenta de diamante quando se usina ligas ferrosas.
Este fenomeno causa uma cratera na superficie da ferramenta, o qual reduz as propriedades
mecanicas da ferramenta. Assim, em altas velocidades de corte, a difusio transforma-se no
principal mecanismo de desgaste, pois ¢ na superficie de saida da ferramenta que se tem as
condigdes necessarias para a difusao, isto ¢é, alta temperatura (devido as altas velocidades e a
zona de aderéncia) e tempo de contato cavaco-ferramenta (devido a zona de aderéncia, onde a
velocidade de saida do cavaco ¢ zero) (FERRARESI, 1970; DINIZ et a., 2000; DEVILLEZ
et a., 2003)..

3.2.2. VIDA DA FERRAMENTA

Vida da ferramenta ¢ 0 tempo que a mesma trabalha efetivamente (deduzidos os
tempos passivos), até perder sua capacidade de corte, dentro de um critério previamente
estabelecido. Atingido este tempo, a ferramenta deve ser reafiada ou substituida
(FERRARESI, 1970).

O monitoramento em tempo real da condi¢ao da ferramenta ¢ um importante passo
para prevenir danos a pega e a ferramenta, e incrementar o efetivo tempo de utilizagdo da
ferramenta. Entretanto, o critério de fim de vida da ferramenta adotado é um problema basico
no monitoramento das condigdes da ferramenta.

O fim davida da ferramenta, diferentemente da falha total da ferramenta que acontece
guando ha uma completa destrui¢ao da aresta de corte, devido ao crescimento dos desgastes
ou a uma avaria da ferramenta (quebra ou trinca, por exemplo), ocorre quando a mesma nao
desempenha mais as fungdes a que ela se destina (BONIFACIO, 1993), com as mesmas
caracteristicas, isto ¢, existe uma perda de eficiéncia ou qualidade da pega, que compromete o

processo
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A literatura discute varios critérios para o fim de vida da ferramenta os quas
dependem de varias consideragdes. Basicamente estes critérios podem ser definidos com base
na faha da ferramenta (incluindo a fratura, trinca e desgaste acelerado), tolerancia
dimensional da pega, rugosidade da pega e consideragoes econdomicas.

O desgaste de flanco ¢ usuamente escolhido como referéncia para o critério de fim de
vida da ferramenta sob condigdes normais de usinagem (ZHOU et al., 1995). Outros critérios
ou mesmo a combinagao de varios critérios também sio utilizados.

Diniz et a. (2000), por exemplo, definem que uma ferramenta de usinagem deve ser

substituida quando um ou mais dos fatores abaixo (critérios de fim de vida) acontecerem:

a) 0s desgastes atingirem propor¢des tao elevadas que se receie a quebra da
aresta de corte;

b) ndo for mais possivel a obtencdo de tolerancias apertadas e/ou bons
acabamentos superficiais da pega devido ao desgaste;

¢) 0s desgastes crescerem muito, fazendo com que a temperatura da aresta
cortante ultrapasse a temperatura na qual a ferramenta perde o fio de corte (a aresta de
corte se decompae);

d) o aumento da for¢a de usinagem, proveniente dos desgastes elevados da

ferramenta, interfere no funcionamento da maquina.

Em processos de torneamento em acabamento, em que o desgaste da ferramenta nao
chega a atingir valores em gue se receia a quebra da mesma e o crescimento da for¢a de
usinagem também nao chega a comprometer o funcionamento da maquina, o que determina o
fim de vida da ferramenta ¢ a precisio €/ou a rugosidade da peca (BONIFACIO, 1993).
Quando a dimensio da pegca comeca a sair da faixa de tolerancia dimensional exigida, ainda
se tem o recurso de reposicionar a ferramenta, de modo que o corte consiga produzir uma
peca com tolerancia desegjada. Assim, monitorar a rugosidade da pega ¢ uma boa alternativa

para se estabel ecer com precisio o fim davida da ferramenta.
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3.3. METODOS DE MONITORAMENTO

As técnicas para monitoramento do desgaste podem ser agrupadas em duas grandes
categorias: métodos diretos e métodos indiretos (DAN et a., 1990).

Os métodos diretos medem diretamente a variavel a ser monitorada, por exemplo, a
dimensio da pega ou 0 monitoramento 6ptico do desgaste da ferramenta. Esses métodos nao
apresentam interferéncias de outros parametros. Por outro lado sio muito dificels de serem
aplicados na pratica, pois, em gera niao se consegue fazer as medi¢des enquanto 0 processo
esta acontecendo (tempo real), por limitagdes tecnologicas. Os sensores utilizados (cameras
de tv, transdutores, etc), geralmente si0 mais caros.

Nos métodos indiretos, Um ou mais parametros sio controlados e monitorados em
tempo real e, posteriormente, correlacionados com os parametros que realmente influem no
desgaste da ferramenta. Neste caso, as medidas podem ser influenciadas por fatores alheios ao
desgaste: variagoes no material de trabalho, geometria da ferramenta de corte, vibragdes do
sistema, for¢a de corte, emissio acustica, etc., que afetam o monitoramento. Tem como
principal caracteristica a sua facil aplicacdo e pouca interferéncia no processo, pois se pode
utilizar equipamentos de dimensdes reduzidas, e em muitos casos, mede-se um sinal ou efeito
remotamente, ou sgja, distante da zona de usinagem. (DAN et a., 1990).

No processo de monitoramento o operador procura acompanhar qualquer variagao das
condi¢oes de operagao da maquina e atuar no processo quando esta comega interferir na
gualidade da usinagem ou sinaliza indicios de um possivel dano do sistema.

As principais caracteristicas desgjaveis de um bom sistema de monitoramento incluem
confiabilidade, baixo custo, ssmplicidade, capacidade de suportar o ambiente industrial e ndo
ser influenciado por ruidos externos. O parametro medido deve ser dependente somente da
variavel desgada (0 que se quer monitorar), o0 sistema deve ser pouco intrusivo e apresentar
um tempo de resposta baixo, ou sgja, 0 sensor deve ser suficientemente rapido para responder
as variagoes do sistema e ndo deve interferir na operagao de usinagem (MATSUMOTO,
1998).

A tabela 3.1 classifica e caracteriza alguns dos principais métodos de monitoramento.



Tabela 3.1 — Métodos de monitoramento (DAN et al., 1990)
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Métodos Processo Medida Sensor
. Forma ou posi¢ao da ponta
Optico Camerade TV
daferramenta
Espectrofotometro,
Desgaste de particulas e Tamanho de particulas e _
R o medidores de
radioatividade radioatividade o
DIRETOS radioatividade
Resisténcia dajuncao Variagdo daresisténciada
_ Voltimetro
pecalferramenta juncao
_ _ Micrometros e transdutores
Dimensio da pega Dimensio da pega _
€l etromagnéticos
_ Variagdo dafor¢ade _
For¢a de usinagem _ Dinamometros
usinagem
Transdutores
Emissio acastica Pressio da onda de energia | piezoel étricos de emissio
acustica
Som Ondas actsticas Microfone
_ Vibragdo nainterface
INDIRETOS |Vibragio Acelerometro
peca-ferramenta
Variagao detemperatura | Termopares, pirometros,
Temperatura

daferramenta

etc.

Poténcia do motor

principal ou de avanco

Poténcia ou corrente

Amperimetros,

voltimetros, etc.

Rugosidade

Variagao darugosidade da

superficie

Transdutor 6ptico,

rugosimetro.

3.4. COMPONENTES DE UM SISTEMA DE MONITORAMENTO

Os sSstemas de monitoramento

indireto,

notadamente contém caracteristicas

semelhantes e usualmente consistem em trés etapas basicas. A primeira etapa consiste em

coletar os sinais monitorados, tais como forga, vibracao, emissio acustica, temperatura, e/ou

corrente do motor. A segunda etapa consiste em processar 0s sinais, para obter um conjunto

de dados referentes as caracteristicas monitoradas. A ultima etapa consiste na classificagao,

nesta fase, as caracteristicas extraidas do monitoramento sao utilizadas para classificacao da
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condigio atual da ferramenta, com base em uma condi¢ao predefinida da ferramenta
(SCHEFFER, 2003).

De acordo com Tonshoff et al. (1988), os principais componentes de um sistema de
monitoramento e controle Sao:
» Sensor;
» Condicionador do sindl;
» Moddo;
> Edtratégia

3.4.1. SENSORES

S40 os elementos que realizam a medigdo do parametro desgjado e o transforma,
geralmente, em sina elétrico.
Um sensor deve apresentar as seguintes caracteristicas:

» Ser confiavel — que significa dependéncia do parametro que se deseja medir
e 0 parametro gue esta sendo monitorado e repetibilidade da performance
do sensor em ambientesreais, isto ¢, ambientes de fabricas.

» Ser simples e barato.

» Ser nao intrusivo — nao deve ser um sensor grande, com varios cabos
el étricos colocado perto da regiao de corte, o que tornaria impossivel a sua
utilizagao em casos reais.

» Deve suportar o ambiente industrial.

» Naio deve ser influenciado por ruidos externos - como vibragao do motor da

maquina, quebra do cavaco, etc.
3.4.2. CONDICIONAMENTO DO SINAL

Esta etapa ¢ fundamental no processo de monitoramento, visto que o sinal do sensor
pode conter informagdes espuarias, que necessitam serem expurgadas do processo, além de
permitir que o sinal de interesse sga transmitido de forma correta e confiavel para os
equipamentos de medigao.

Os sinais elétricos de saida do sensor, para que possam ser aproveitados na tarefa de

monitoramento do processo, devem ser amplificados, filtrados, eventualmente convertidos de
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analogico para digital e armazenados na memoria do computador, para uma posterior analise

ou para controle do processo.

3.4.3. MODELOS PARA EXTRACAO DE INFORMACOES RELEVANTES (SIGNAL FEATURES)

A analise dos sinais coletados pode ser feita no dominio do tempo, no dominio da
fregiiéncia ou no dominio do tempo-freqiiéncia, com a finalidade de verificar o
comportamento deste sinal. No dominio do tempo, os sinais podem ser analisados através de
parametros estatisticos como média, valor médio quadratico (RMS) e desvio padrao, no
dominio da freqiiéncia, através da Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform
— FFT), sendo que as informagdes podem ser picos de amplitudes e bandas de fregiiéncia,
energia, e no dominio do tempo-freqiiéncia, utilizando-se a Transformada Wavelet. Em
gualquer dos casos, 0 que se procura ¢ a definigio de um modelo que represente fielmente o
sistema de interesse, ou no caso da analise e 0 processamento de sinais, técnicas de
identificacao capazes de ressaltar as caracteristicas importantes para avaliaciao da evolugio da

vida daferramenta.

3.4.4. ESTRATEGIA

A partir de informagoes obtidas com o0 monitoramento, como por exemplo a medigao
das forgas de corte ou niveis de vibragao, pode-se detectar alguma falha no processo, como o
desgaste ou quebra da ferramenta, sendo que o sistema pode tomar as seguintes decisdes.

Indicar algumainformagio em video;
Ativar um aarme;

Diagnosticar o problema e sugerir solugao;

vV V VYV V

Parar imediatamente 0 processo, se aguma emergéncia ocorrer,

como a gquebra da ferramenta.

3.5. INSTRUMENTACAO APLICADA AO MONITORAMENTO DA VIBRACAO

Uma montagem tipica de um sistema experimental de monitoramento, via vibracao, é

ilustrada na Figura 3.4.
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Sensor —»  Amplificador

i

= Filtro
MOTOR z
Osciloscopio
v
§ Conversor A/D
L | L |
Gravador i

Computador

Figura 3.4 — Esguema de montagem do sistema de monitoramento (HARA, 1995).

Apresenta-se aqui, um breve comentario de acordo com HARA (1995) acerca de

a guns dos componentes utilizados no monitoramento.

> Sensor (Acelerometro piezoelétrico — sensor de vibragdo) — tem principio
piezoelétrico, ou sga, seus cristas a0 serem excitados geram uma forca
eletromotriz proporcional a aceleragdo do movimento mecanico do corpo em
contato com ele, e que ¢ umaindicacao da vibragao instantanea deste corpo.

» Amplificador — tem por finalidade amplificar os sinais de saida dos sensores.

» Filtros — fregiiéncias de interesse do sina sio, muitas vezes, restritas a uma
determinada faixa, e os filtros tém por finalidade possibilitar a eliminagdo das
componentes dos sinais fora dessa faixa. Os filtros geralmente sio classificados em
trés categorias. passa baixa, passa ata e passa banda

» Osciloscopio — permite acompanhar visualmente a variagao do sinal.
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» Conversor A/ID — é uma placa de expansio que permite integrar 0 uso de
microcomputadores a0 meio ambiente externo. Essas placas permitem a interface
entre 0os microcomputadores e os diversos sinais existentes externamente, sgjam
estes sinais analogicos ou digitais, permitindo a utilizagao de microcomputadores
nos mais variados campos.

» Gravador — utilizado para armazenamento e gravacdo do sinal bruto, para
possibilitar a analise posterior dos sinais e um estudo mais detalhado do processo,
ja que se pode gravar os sinais de vibragao de todo o processo.

» Microcomputador — grava os dados, analisao sinal, etc.
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CAriTULO 4

4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) tiveram origem com base no estudo e
desenvolvimento de sistemas simulando a estrutura biologica e o trabalho do cérebro humano.
McCulloch e Pitts foram os primeiros a estudar acerca do assunto em 1943. Desde entao, o
namero de estudos tem crescido consideravelmente (TOSUN et al., 2002).

As primeiras informagdes mencionadas datam de 1943, em artigos de McCulloch e
Pitts, em que sugeriam a construgao de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro
humano. Em 1949, Donald O. Hebb formula a primeira lel de aprendizagem que marca o
ponto de partida para os algoritmos de treinamento de RNAs.

Nas décadas de 1950 e 1960, um grupo de pesquisadores produziu a primeira rede
neural artificial. Em 1958, Frank Rosemblatt, desenvolveu redes consistindo de uma simples
camada de neuronios artificiais, chamadas de perceptron. Essas redes foram aplicadas em
diversos problemas como previsio do tempo, analise de eletrocardiogramas e visio artificial.
Em 1960, surgiu a rede ADALINE (Adaptavie Linear Network) € a MADALINE (Multi
ADALINE), proposta por Widrow e Hoff. Parecia que a chave da inteligéncia havia sido
encontrada.

Essa ilusio foi logo dissipada. As redes falharam em resolver problemas
superficialmente semelhantes aqueles que tiveram sucesso na resolugao. Em 1969, Minsky e
Papert provaram que uma rede de simples camada, nao era capaz de resolver muitos
problemas simples, incluindo o problema do “ou-exclusivo” (XOR).

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se durante 0os anos seguintes até 1982,
guando poucas pesquisas foram publicadas devido aos fatos ocorridos anteriormente.
Entretanto, agueles que pesguisavam nesta época, e todos 0s que se seguiram no decorrer
destes anos, conseguiram novamente estabelecer um campo concreto para o renascimento da

area
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As redes neurais artificiais tiveram seu reconhecimento recuperado através do fisico
Jonh Hopfield, que, em 1982, usou a idéia de uma fungao de energia para formular uma nova
maneira de entender os calculos feitos pelas redes recorrentes com conexoes de sinapse
simétricas. Esta particular classe de redes neurais com feedback, atraiu grande atencao nos
anos 80, e com o tempo tornou-se conhecida como redes de Hopfield.

Em 1986, Rumelhart, Hinton e Willian, propuseram um modelo chamado
Backpropagation, que ampliava o potencial do perceptron, provendo uma maneira sistematica
para o treinamento de redes multicamadas, de modo a permitir a superacao das limitagdes do
model o primitivo.

A seguir sao discutidas as principais caracteristicas das RNAS, estrutura dos neuronios

biologicos e artificiais, RNAs simples e multicamadas, regras de treinamento, entre outros.

4.2. NEURONIO BIOLOGICO

O corpo humano consiste em trilhdes de células. Uma parte dessas células sio as
células nervosas, chamadas “neuronios’. Estes neuronios tém diferentes formas e tamanhos, e
sS40 produzidos especia mente para conduzir informagoes via el etroquimica.

O sistema nervoso humano ¢ surpreendentemente complexo. Estimase que 10M
neurdnios participam do sistema, estabelecendo em torno de 10™ interconexdes de caminhos
de transmissao. Cada neurénio compartilha muitas caracteristicas com outras células no
corpo, mas tem uma tnica capacidade de receber, processar e transmitir sinais el etroquimicos
sobre as vias que constitui 0 sistema de comunicagao do cérebro (WASSERMAN, 1989).

Um neurdnio biolégico é composto de um corpo, que contém um nacleo e dois tipos
de extensio chamados de “dendritos” e “axonios”’. O nucleo ¢ localizado no centro do
neurdnio e fornece energia para as atividades celulares. Um neurénio é conectado a outros
neuronios através dos axonios e dendritos. Os canais que trazem impulsos para a célula
nervosa sao chamados dendritos, 0s canais que conduzem impulsos para outras células sio
chamados axénios. Os dendritos recebem 0s impulsos por contato com outros neurénios e
conduzem esses impulsos para 0 nucleo. O impulso que sai do nucleo ¢ conduzido via axénio
e esta operacao ¢ repetida continuamente. O ponto de conexdo entre dois neurdnios ¢é
chamado sinapse (WASSERMAN, 1989).

A Figura4.1 ilustra a estrutura do neuronio biolégico.
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Figura4.1 — Neuronio biologico (WASSERMAN, 1989)
4.3. NEURONIO ARTIFICIAL

O elemento basico de uma RNA ¢ o neuronio artificial, também conhecido como
elemento de processamento (BERNIERI et a., 1994). Em resumo, um conjunto de entradas ¢é
aplicado, representando cada saida para outro neuronio. Cada entrada ¢ multiplicada por um
peso correspondente, analoga a for¢a sinaptica, e todos 0s pesos de entrada sio entao somados
para determinar o nivel de ativagio do neurdonio. A Figura 4.2 mostra 0 modelo que
implementa estaidéia.

X1

e~ r i

2

% NET
Wi >

.

Figura4.2 — Neurénio artificial (WASSERMAN, 1989)
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Uma série de entradas denominadas x;, x;, ..., x,, ¢ aplicada ao neurénio artificial. Estas
entradas, referenciadas col etivamente como um vetor X, corresponde aos sinais nas Sinapses
do neurénio biologico. Cada sinal ¢ multiplicado por um peso associado w;, w,, ..., w,, antes
de ser aplicado ao bloco de somatoério, chamado . Cada peso corresponde a “for¢a” de uma
conexao sinaptica biologica simples.

O bloco somatorio corresponde aproximadamente ao corpo da célula biologica,
adiciona todos os pesos de entrada algebricamente, produzindo uma saida chamada NET. Na
forma mais compacta (notagdo de vetor), a saida ¢ dada pela equagao (1) (WASSERMAN,
1989).

NET = XW (1)
4.4. FUNCOES DE ATIVACAO
A saida NET ¢ usualmente processada por uma fungao de ativagao F, para gerar a
saida do neurdnio, OUT.

Conforme ilustrado na Figura 4.3, o bloco denominado F recebe a saida de NET e
produz o sina OUT.

X1 W1

sz
\

/Eﬁ///// NET ouT
X

Figura 4.3 — Neuronio artificial com fungao de ativagao (WASSERMAN, 1989)

Em gerd, a funcao de ativagao utilizada ¢ a fungao logistica ou a fungao sigmoidal,
mostrada na Figura4.4a e dada pelaequagiao (2) (WASSERMAN, 1989).

OUT =1/ (1L+e NEN 2)



29

Uma outra funcao de ativagao, geralmente utilizada, ¢ a tangente hiperbolica, ilustrada

na Figura 4.4b e dada pela equagio (3).

OUT =tanh (x) 3
! T outr 1!
0 NET
0 -1
0
a) Funcao de ativagao sigmoidal; b) Fungao de ativagio tangente hiperbolica

Figura4.4 — Fungoes de ativagao (WASSERMAN, 1989)

Como a fung¢ao logistica, a fungao tangente hiperbolica é daformade S, e ¢ simétrica
em relagao a origem. Quando NET ¢ zero, a fungao tangente hiperbolica passa em OUT no
valor zero, como mostrado na Figura 4.4b. Diferentemente da fungido logistica, a fungao
tangente hiperbolicatem um valor bipolar para OUT.

4.5. RNAS DE SIMPLES CAMADAS

Segundo Wasserman (1989), a rede mais simples ¢ formada por um grupo de
neurdnios organizados em uma tinica camada, como mostrado no lado direito da Figura 4.5.
Note que os nos circulados a esquerda serve apenas para distribuir as entradas. Eles nao
executam calculos e, consegiientemente, nao constituem uma camada. Por esta razio, sio
mostrados como circulos para distingui-los dos neurdnios que efetuam calculos, os quais sao

mostrados como quadrados.
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O conjunto de entradas { X} tem cada um dos seus elementos conectados a cada um
dos neuronios artificiais ponderados por Wi,,». Cada neurdnio emite uma soma ponderada das
entradas para arede.

E conveniente considerar 0s pesos como sendo elementos de uma matriz W. As
dimensdes da matriz sio m linhas por n colunas, onde m é o nimero de entradas e n é 0

namero de neuronios.

—» ¥

_>yn

Figura 4.5 — Rede neural simples camadas (WASSERMAN, 1989)

4.6. RNAS MULTICAMADAS

Em geral, redes mais complexas oferecem maior capacidade computacional. As redes
de multicamadas sio providas de capacidade além daguela das redes simples camadas e, nos
ultimos anos, diferentes algoritmos tém sido desenvolvidos paratreina-las.

As Redes Neurais Artificiais multicamadas podem ser formadas por um grupo de
RNAs Simples Camadas em cascata, onde a saida de uma camada fornece os dados de entrada
da camada subseqiiente (WASSERMAN, 1989), conforme mostrado na Figura 4.6.

As redes multicamadas nao incrementaram o poder computacional em relacao as redes
simples camadas, a nao ser que hgja uma fun¢ao de ativagdo nao linear entre as camadas. O

calculo da saida de uma camada consiste em multiplicar o vetor de entrada pela primeira
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matriz contendo os pesos, e entao multiplicar o vetor resultante pela segunda matriz com os
pesos.

Isso pode ser expresso daforma

(XW1)W,

0s termos podem ser reagrupados e escritos como

X(W1W>)

Isso mostra que uma rede com duas camadas, com fungdo de ativagdo linear, é

exatamente equivalente a uma rede simples camada com uma matriz peso sendo igual ao

produto de duas matrizes contendo os pesos. Portanto, qualquer rede neural multicamada

linear pode ser substituida por uma rede simples camada equival ente.

Vetor peso W Vetor peso K

Figura4.6 — Rede neural duas camadas (WASSERMAN, 1989)
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4.77. TREINAMENTO

O treinamento bem sucedido das redes neurais artificiais representa um importante
passo No processo de reconhecimento de padroes.

Denomina-se agoritmo de treinamento a um conjunto de regras bem definidas para a
solugao de um problema de identificagao. Atuamente, existem muitos tipos de algoritmos de
treinamento, inclusive alguns algoritmos especificos para determinados modelos de redes
neurais. Os algoritmos, de forma geral, diferem entre s pelo modo como 0s pesos sio
modificados durante o processo de solugao do problema de identificagao.

O aprendizado das redes neurais artificiails ¢ considerado como 0 processo de
determinagdo dos coeficientes de ponderagdo (pesos) do algoritmo, de maneira que a rede
possa implementar a fungao desgjada. O processo de treinamento de umarede neural pode ser
dividido em duas categorias. aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado.

O aprendizado supervisionado requer para cada vetor de entrada um vetor alvo,
representando a saida desgjada; juntos esses vetores sio0 chamados de par de treinamento.
Durante o treinamento, um estimulo de entrada ¢ aplicado e isso resulta em uma reacao de
saida. Esta reacao ¢ comparada com o sinal de saida desgjado. Se a saida atual diferenciar da
saida desglada, 0 algoritmo gera um sinal de erro, que é entao utilizado no ajuste dos pesos
para que a saida atual segja corrigida, de forma alcangar a saida desgjada ou meta. Em outras
palavras, 0 erro ¢ minimizado iterativamente em um processo de minimizagao de erro que
reguer um circuito especial como um professor ou supervisor, por isso 0 home aprendizagem
supervisionada (WASSERMAN, 1989). Se o erro nao for suficientemente pequeno, 0
processo ¢ repetido iterativamente até se obter um erro menor do que um valor especifico pré-
fixado e, entdo, finaizase o aprendizado. Um dos algoritmos mais difundidos para
treinamento deste tipo de rede ¢ o algoritmo retropropagacao (“backpropagation™ no idioma
inglés).

O aprendizado nao-supervisionado nao regquer o estabelecimento de um vetor alvo
para as saidas e, conseqiientemente, também nao requer comparagcdes com saidas pré-
determinadas, ele utiliza apenas um vetor de entrada. Neste caso, o0 algoritmo de treinamento
modifica os pesos da rede para produzir vetores de saida consistentes. O processo de
treinamento, por razao, extrai as propriedades estatisticas do grupo de treinamento e
agrupa os vetores similares em classes. Aplicando um vetor de uma dada classe, esta entrada

produzira um vetor de saida especifico, mas nao ha como determinar, a priori, qual padrao de
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saida especifico sera produzido por uma dada classe de vetor de entrada. Conseqiientemente,
as saidas da rede devem, geralmente, ser transformadas em formas compreensiveis para o
processo de treinamento (WASSERMAN, 1989).

Em contraste com a aprendizagem supervisionada, a aprendizagem nao-supervisionada
nao requer um professor, isto ¢, nio ha alvo de saida. Ainda que a aprendizagem nao-
supervisionada nao requeira um professor, ela necessita de principios gerais para determinar
como formar-se-ao os grupos. O agrupamento pode ser baseado em forma, cor, consisténcia
material ou sob alguma outra propriedade do objeto. Portanto, se 0s principios gerais nao
foram dados, e nem os tipos de caracteristicas que devem ser usadas para 0 agrupamento dos
objetos, a aprendizagem nao-supervisionada pode ou nao ser bem sucedida (WASSERMAN,
1989).

4.8. REGRAS DE TREINAMENTO

Muitos dos agoritmos de treinamento atuais envolvem os conceitos de Hebb'. Hebb
propés um modelo de aprendizado nao supervisionado em que a forga sinaptica (peso) era
Incrementada se 0s neuronios de origem e destino fossem ativados. Neste caso, as RNAs que
utilizam o aprendizado Hebbiano, tem como caracteristica que 0s pesos sio incrementados de
acordo com o produto dos niveis de excitagdo dos neuronios de origem e destino
(WASSERMAN, 1989).

A regra delta foi uma inovagao introduzida por Widrow (1959) para o treinamento de
redes do tipo ADALINE, que sio compostas por uma unidade de processamento com fungao
de transferéncia linear, por isso 0 nome ADALINE (4DAptive LINear Element). Este modelo
foi posteriormente estendido para o caso de redes multicamadas denominadas MADALINE
(Multi ADALINE). Em seguida, a regra delta foi adaptada para outros tipos de redes neurais,
formando a base de um dos tipos de redes mais empregado atual mente, as redes multicamadas
com retropropagacao do erro (Backpropagation).

Na regra delta o treinamento da rede ¢ feito utilizando saidas continuas,
diferentemente do perceptron que utiliza valores de saida binarios. O agoritmo de

aprendizado do perceptron pode ser resumido como:

! Donald O. Hebb — Em 1949 propds uma lei de aprendizagem que tornou-se o ponto de partida para os
algoritmos de treinamento das redes neurais artificiais.
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1. Aplicar umaentradaecalcular asaida;
2. a. Se asaida estiver correta, va parao passo 1;
b. Se a saida estiver incorreta, e for zero, adicionar a cada entrada o
peso correspondente; ou
. Se a saida estiver incorreta e for um, subtraia de cada entrada o peso
correspondente;

3. Va parao passo 1.

A generalizagao do agoritmo de treinamento do perceptron, levou a chamada regra
delta, que estende a técnica para entradas e saidas continuas. Neste caso, 0 passo 2 do
algoritmo anterior pode ser reestruturado e generalizado introduzindo um termo 8, que ¢ a

diferencaentre asaidadesgada D e asaida atual 4,

5=(D—-4) (4)

Para 0 caso 6 = 0, a saida é correta e ndo sao necessarios calculos adicionais, e para &
> (0 e d < 0asaida ¢ incorreta. Em qualquer caso, o algoritmo ¢é satisfeito se 6 ¢ multiplicado
pelo valor de cada entrada x; e este produto ¢ adicionado a0 peso correspondente.
Generalizando, define-se uma “taxa de aprendizagem” representada pelo coeficiente n, que
multiplica o produto 5x;. 1sso permite o controle do tamanho médio da mudanca dos pesos
(WASSERMAN, 1989),

Ai =10 X (5)
Wi (n+1) = w; (n) + A (6)

sendo:

A; : correcao associada com a i-ésima entrada x;;
w; (n+ 1) : valor de ponderacao i apos o0 g uste;

w; (n) : valor de ponderagio i antes do gjuste.
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A diferenca basica do agoritmo de treinamento da rede ADALINE em relagao ao
perceptron, que Utiliza valores de saida binarios, é que esta utiliza uma saida continua
(WASSERMAN, 1989).

4.9. ALGORITMO BACKPROPAGATION

O dgoritmo de retropropagacao “Backpropagation” foi criado para generalizar o
controle instruido por Widrow e Hoff para redes de trabaho MADALINE (multiplas
camadas), ou sga, ele ¢ utilizado para 0 guste dos pesos e dos “bias” da rede. A idéia do
Backpropagation é determinar 0s erros das camadas ocultas a partir do erro propagado na
ordem inversa das unidades de saida.

O agoritmo de treinamento backpropagation consiste na apresentacao de um conjunto
de dados de entrada, que podem ser oriundos da camada de entrada ou da camada anterior da
rede, sendo que, cada uma das entradas ¢ multiplicada por um peso, e os produtos sio
somados, resultando no termo chamado NET, que deve ser calculado para cada neurénio da
rede. Depois de efetuado o calculo NET, ¢ aplicada uma fungio de ativagao F para modifica-
lo, produzindo desse modo o sinal OUT.

A Figura 4.7 ilustra o neurdnio artificial usado como referéncia para a implementacao

de redes utilizando o algoritmo backpropagation.

W1
X1 |
Xo W2 > Z F CBUT
X Wn "
NET
v

Figura4.7 — Neurdnio artificial com fungio de ativagio 1/(1 + €"5T) (WASSERMAN,
1989)

Os valores NET e OUT, mostrados na Figura 4.7, sao dados, respectivamente, pelas
equagoes (7) e (8).
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n
NET=X1W1 + XoWz2 + .. +XaWq= D xw, (7)
i=1

OUT = F(NET) = 2/(1 + e"ET) (8)

A fun¢ao F, chamada fun¢ao sigmoidal ou logistica, resulta a saida OUT em valores
entre zero e um.

O objetivo do treinamento da rede é gjustar 0s pesos para que a aplicagao de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saida desgjadas. As entradas e saidas podem ser
referenciadas como um vetor. No treinamento assume-se que, aém de cada vetor de entrada, ¢
necessario ter um vetor meta, representando a saida desgjada. Esses vetores sao chamados par
de treinamento. Antes de iniciar 0 processo de treinamento, todos os pesos devem ser
iniciados com valores aleatorios. A seguir sao apresentadas as principais fases do processo de

treinamento:

1. Apresenta¢io do conjunto de treinamento — submete-se a RNA um
conjunto de treinamento (par de treinamento), apresentando o vetor de
entrada na camada de entrada da rede;

2. Calculo da saida da RNA — as entradas sio propagadas através da RNA,
segundo as fungdes de rede e de transferéncia dos neurdnios, e calculada a
saidada RNA;

3. Calculo do erro — rediza-se o calculo do erro entre a saida da rede e a
saida desgjada (vetor meta do par de treinamento);

4. Atualizacio dos pesos — 0S pesos da rede sio gustados de modo a
minimizar o erro obtido;

5. Repeticao do processo — 0 processo ¢ repetido a partir do primeiro passo,
para cada vetor do conjunto de treinamento, até que o erro obtido pelarede

estgja abaixo de um valor pré-determinado.

Uma das vantagens da RNA ¢ que esta pode capturar muitos tipos de informagoes, que
permitem o usuario explicar com maior rapidez e facilidade os problemas que, por outro lado,
poderiam ser dificeis ou impossiveis de serem resolvidos. Dentre outras utilizagoes das
RNAs, pode-se citar a inferéncia de maultiplas variaveis, a grande tolerancia a falhas, o
modelamento direto do problema e o paralelismo inerente.
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Assim como nos demais casos, 0 sucesso da capacidade de reconhecimento e
classificagao das RNAs esta fortemente relacionado com a qualidade dos dados utilizados no
processo de treinamento (SANTOS, 2000; TOMKIEWICZ, 2001), de forma que a defini¢ao
dos dados utilizados no treinamento ¢ uma fase tao importante como o proprio treinamento da
rede. Os dados usados no treinamento da rede devem ser suficientes ricos (conter todas as
informagdes importantes para a identificagio do problema) em informagdes, evitando
informagdes redundantes ou espurias (ruidos).

Os dados utilizados no treinamento da rede, geralmente, sofrem um pré-processamento
gue ¢ feito utilizando técnicas de redugao de dados, as quais visam excluir essas informagdes

redundantes e evidenciar as informagoes importantes para a identificacao do problema.

4.10. TECNICAS DE REDUCAO DE DADOS

O desenvolvimento e utilizagio de novas maquinas operatrizes automatizadas,
sobretudo para minimizar falhas operacionais de usinagem, que podem causar a parada
imediata do sistema de operagao, ¢ uma nova realidade no processo de usinagem. Isso tem
criado novas exigéncias relacionadas ao desempenho e confiabilidade de produgao, crescendo
a necessidade de monitorar as maquinas e equi pamentos envolvidos no processo.

Os dados obtidos num sistema de monitoramento, por exemplo, os sinais de vibragao
adquiridos por um sensor, podem ser tratados por diferentes técnicas de processamento de
sinais, algumas mais adequadas ou nao a determinadas classes de sinais (estacionario e nao-
estacionario).

No caso de sinais nao-estacionarios, provenientes de maqguinas e equipamentos, muitas
destas técnicas nao sio adequadas, visto que nao sao sensivels a eventos transitorios, e mesmo
as que sao sensiveis, sao incapazes de classificar eventos transitorios de fontes distintas. Uma
aternativa é utilizar técnicas de processamento de sinais juntamente com métodos menos
subjetivos de interpretagao, como as redes neurais artificiais.

Um problema critico na utilizagao das técnicas de processamento de sinais acopladas
com redes neurais, ¢ a grande quantidade de dados produzidos no processamento dos sinais.
Embora existam RNASs que possam processar 0s dados temporais diretamente, a utilizacao de
técnicas de redugao de dados, ou sgja, a redugao dos dados que serao utilizados como entrada
(padrao de entrada) da rede neural, num conjunto de dados que contenha apenas as principais

informagdes do sinal, ¢ um ponto chave neste processo.
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A inclusio de um agoritmo de redugdo de dados pode diminuir o tempo de
treinamento e também melhorar a capacidade de generalizacao (desempenho) da rede
treinada. Na Figura 4.8, ¢ mostrado um esguema genérico com as etapas que antecedem a
utilizagago da RNA para classificagao de sinais de vibragdo, em um processo de

monitoramento.

—» > >

Figura4.8 — Etapas principais do processo de classificacao (SANTOS, 2000)

Dentre os métodos de redugiao de dados, podemos citar a utilizagao da Transformada
de Fourier ou Transformada Wavelet, e posterior utilizagio apenas das principais
componentes de amplitude e freqiiéncia, a utilizagao de técnicas de tratamento estatistico e a
posterior utilizagdo dos parametros estatisticos, tais como média, valor médio quadratico
(RMS — Root Mean Square), entre outros.

A Transformada de Fourier, ¢ uma técnica bastante utilizada e a literatura discute
varias aplicacdes da técnica. Li (2002) discute que esta técnica pode ser utilizada com
sucesso, por exemplo, para 0 processamento de sinais captados por sensores de emissio
acastica durante 0 processo de torneamento.

As equacdes (9) e (10) definem o par de Transformadas de Fourier (NEWLAND,
1989)

1 i it
Q)= [Fle)e"dr ©

F(w)= j F(Oe ™ dt (10

A equacao (9) implica que o sina f(?) pode ser decomposto numa familia de sinais
harmonicos €' em que os coeficientes F(w) representam a amplitude dos harmonicos em /().
F(w) ¢ independente do tempo, e representa a composicao em freqgiiéncia de um processo

deterministico.
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A Transformada Wavelet (TW) em complementagido a Transformada de Fourier, é dita
como uma transformada que nao utiliza uma escala fixa na analise. A escala ¢ definida pela

largura da fun¢ao de modulagio, sendo utilizada portanto, uma fungao que nao tenha escala
fixa e que sgjalocalizada no tempo.

A Transformada Wavelet de um sinal x(t) é expressa como:

+00

)= [x0)v,, (0
- (11)

que, aproximando aintegral por um somatorio, torna-se

=

-1

Wala,b)= S x(0)w,, 0)

t

I
o

(12)
paraum sina discreto com N pontos. A fungao yap(t), chamada “wavelet”, é derivada

de umafungao y(t) através da seguinte transformagao:

1 t—b
vusld)= v
g\ @ (13)
Na TW, o parametro b representa posi¢ao (ou “translacdo” da wavelet), e o parametro
a (chamado parametro de “escala”) esta associado a largura dajanela.
Ha uma ampla gama de possiveis escolhas para a fungao y(t), denominada “wavelet

mde”. Algumas alternativas de familias de wavelets conhecidas estao apresentadas na Figura
4.9.

Daubechies Meyer Morlet

Figura 4.9 - Exemplos de Wavelets (SANTOS, 2000)
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A modulagao dafungiao W pelo fator L , faz com que sua amplitude aumente quando

Ja
aescala a diminui e vice-versa. Em termos de freqiiéncia, para a pequena Wp) possui atas

fregiiéncias e a medida que a aumenta, a freqiiéncia detectada diminui, Figura4.10.

AT T LS T

Wavelet I.I'“'.I
b _'ﬁ"*»-" W —

Baixaescala Altaescaa

Figura4.10 — Relagao entre fregiiéncia e escala (SANTOS, 2000)

Neste capitulo foram abordados assuntos relativos a analise e o processamento dos
sinais, a utilizagao de técnicas de redugao de dados, algoritmos de treinamento, configuragao
e organizagao da rede neura artificial, os quais foram utilizados durante a realizagdo dos

testes experimentais, que sera 0 proximo objeto de estudo.
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CAPITULO 5

5. MATERIAIS, EQUIPAMENTOS E PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

5.1. INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo descrever a implementacdo da metodologia proposta
e a realizagao dos testes experimentais de monitoramento da vida da ferramenta, em um
processo de torneamento a partir da aquisicdo dos dados de vibragdes em situagoes reais.
Foram utilizados os laboratorios e oficinas, bem como materiais e equipamentos disponivels
no Departamento de Engenharia Mecanica da Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira na
realizagao dos testes experimentais.

A maquina-ferramenta utilizada nos testes foi um torno mecanico convencional, de 3
kW de poténcia, sendo que foi avaliado o desgastes de dois tipos de ferramentas de corte. Os
sinais de vibragao foram medidos com acelerometro posicionado no porta-ferrramentas,
utilizando um sistema de aquisi¢do multicanais e os dados medidos foram armazenados em

disco, para que fossem analisados posteriormente.

5.2. EQUIPAMENTOS UTILIZADOS E MONTAGEM DO SISTEMA DE MEDICAO

Para a redlizagio das medi¢goes foram utilizados 0s seguintes materiais e

equipamentos:

MATERIAIS:

» aco ABNT 1045;

» porta-ferramenta para insertos de metal duro, cabo 20 x 20 mm x 125 mm, corte esquerda,
para pastilha triangular com furo para fixagao por parafuso, aresta de 16 mm (ISO STJBL
2020K 16);

» inserto de metal duro com cobertura de nitreto de titanio, triangular, aresta de 16 mm, 3
mm de espessura e raio de ponta de 0,8 mm (TCMT16T308);

» inserto de metal duro sem cobertura, triangular, aresta de 16 mm, 3 mm de espessura e
raio de pontade 0,8 mm (TCMT16T308KM);
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EQUIPAMENTOS:

>
>

YV VY

YV V. V VYV V

torno convencional marca NARDINI, 3kW de poténcia;

acelerometro, MMF, modelo KS50, sensibilidade: 2,36 mV/ms2, faixa de temperatura de
operagao: 150° C;

condicionador e amplificador de sinais, Briiel & Kjaer, modelo NEXUS;

sistema de aquisi¢ao de dados Dag Book/112, placa DBK17 com 4 canais, taxa maxima
de aquisi¢ao de 40 kHz;

computador Notebook Toshiba, Pentium 166 MHz;

software para aquisi¢ao de dados, DasyL ab 4.0;

Rugosimetro portatil, digital, marcaMITUTOY O, modelo SJ-201P,

Calibrador de acelerometro, PCB, model o 394B06;

Estéreo-Microscopio, KALZEISS-JENA, aumento de 6,3 a40 vezes.

O esguema de montagem do sistema de monitoramento ¢ mostrado na Figura 5.1.

Figura 5.1 — Esquema de montagem do sistema de monitoramento.

Os sinais de vibragao foram medidos com um sistema de aquisi¢io Daq Book/112,

placa DBK17 com 4 canais. O sensor utilizado foi um acelerdometro piezoelétrico

apresentando caracteristicas técnicas como tamanho, faixa de fregiiéncia e sensibilidade

adeguadas aos propositos dos testes.



O acelerometro foi acoplado no porta-ferramentas, sendo posicionado na diregao do
avango conforme mostrado na Figura 5.2, para que a captura do sinal fosse a mais eficiente
possivel. O sina de vibragao de interesse ¢ causado pelo atrito entre a ferramenta-peca e

cavaco-ferramenta e espera-se que esta sgja a posi¢ao mais adequada, neste sentido, testes
preliminares foram realizados.

-

Figura5.2 — Acelerometro acoplado no porta-ferramenta.

A Figura 5.3 mostra o posicionamento do acelerometro e porta-ferramentas no torno
durante a usinagem.

Figura 5.3 — Posicionamento do acelerémetro e do porta-ferramentas no torno.

O desgaste da ferramenta foi monitorado para um conjunto de corpos de prova. Os

corpos de prova utilizados sio de agco ABNT 1045, e apresentam dimensdes mostradas na
Figura5.4.
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Figura 5.4 — Desenho dos corpos de prova utilizados.

5.3. PROGRAMA DE AQUISICAO E AMOSTRAGEM

O sistema de aguisicio Dag Book/112 foi utilizado para a conversio do sind
analogico para sina digital, controlado pelo software Dasylab 4.0, que permite adquirir e
armazenar os dados em disco para que possam ser processados e analisados posteriormente.

O sina foi amostrado em 20 kHz, tomando como base informagoes da literatura que
aponta que maiores componentes de freqiiéncia dos sinais de vibragdo se encontra na faixa de
4 a 8 kHz nas condig¢des analisadas. O condicionador de sinais foi configurado com um filtro
passa baixa, com fregiiéncia de corte em 10 kHz.

Os sinais de vibragao foram adquiridos com um acelerdometro piezoelétrico,
posicionado no porta-ferramenta. Os sinais foram adquiridos em doze posigoes diferentes ao
longo de cada pega, conforme mostrado na Figura 5.5, utilizando a freqiiéncia de amostragem
de 20 kHz.
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Figura 5.5 — Posi¢des para amostragem dos sinai's nos corpos de prova

O software de aquisigao foi configurado para adquirir os sinais em 3 séries de 4096
pontos (Running Series) em cada uma das doze posi¢oes diferentes ao longo de cada pega,
sendo iniciado o processo de aquisi¢cao no instante em que a ferramenta tocava a pega. Foram

utilizados os seguintes modul os do software DasyLab 4.0, conforme discutido na Figura 5.6:

> Conversor Anal6gico/Digita
> Filtro passa alta, permitindo fregiiéncias acima de 70Hz
> Ajuste de escala
> Transformada Rapida de Fourier (FFT)
> Visualizagao graficada FFT
> Visualizagao graficado sina adquirido
> Armazenamento em disco dos sinais adquiridos
[TEEG DAL Tl e Solrgl T il Cher Ol Legenda:
- %-—il ﬂ-—ﬂ L:‘i IT] I.lh -—il'l"ﬂﬂ' [1] Conversor Analégico/Digital
b §
[2] Filtro passa dta
4 ]
1] 2] 2] 4] 2] [3] Ajuste de escala
ﬂ:a“:‘ 6] [4] Transformada de Fourier (FFT)
1 [5] Visualizagio graficada FFT
[6] Visualizagio graficado sinal
T £ 7] [7] Armazenamento em disco dos
* sinais adquiridos

Figura 5.6 — Configuragao do software DasyLab para aquisi¢cao de dados.
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Os ensaios preliminares tiveram como objetivo redlizar os gustes e a familiarizagao

com 0s equipamentos, bem como testar as condi¢des de usinagem a serem empregadas no

experimento, tais como rotagao, profundidade de corte e avango.

No trabalho de Bonifacio (1993), foi realizado um levantamento sobre as faixas de

fregiiéncias para o estudo do monitoramento via vibragao, sendo verificado que a faixa de

fregiiéncias adequada vai de 0 a 20000 Hz, embora uma faixa de até 8 kHz segja adotada pela

maioria dos pesquisadores.

Umaidentificagao prévia das caracteristicas do sinal, foi realizada visando uma melhor

redefinicao das condigdes de aquisi¢ao. Estes testes foram realizados buscando levantar as

seguintes condigoes:

» Veificagdo de faixas de fregiéncia em que espectro do sinal apresenta as

principais componentes,

» Veificagdo da variagdo da amplitude do sinal, para as condigdoes de usinagem

utilizadas, com o objetivo de identificar a possibilidade de eventua saturacao do

Sensor;

» ldentificagdo da contaminagdo do sinal pelo ruido de fundo (valores do sinal com a

maguina operando em vazio).

Este levantamento foi realizado para as situagoes de torneamento mostradas na tabela

5.1, utilizando-se uma ferramenta que ja havia sido utilizada anteriormente, porém em boas

condi¢oes de uso. Para todas as condigdes utilizou-se uma profundidade de usinagem (&) de

1mm.

Tabela5.1 — Parametros para o torneamento.

Velocidade de corte (V¢) Avango (f) Rotacdo (n) Diametro da peca (d)
(m/min) (mm/volta) (rpm) (mm)
100 0,19 630 50,00
100 0,19 800 39,38
100 0,19 1000 31,50
100 0,19 1250 25,20
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Os ensaios foram realizados selecionando, inicialmente, a rotagao de 630 rpm e corpo
de prova com 50 mm de diametro. O software de aquisi¢ao foi gjustado com os parametros e
intervalo de aquisi¢ao adequados para a redlizagdo da amostragem, nas doze posi¢oes ao
longo da pega, permitindo a realizagao da usinagem nas condi¢oes adotadas, assim como a
verificagdo dos resultados obtidos e as respectivas adequacdes e gjustes necessarios. Repetiu-
Se 0 processo para as demais condigdes de usinagem, isto ¢, rotagoes de 800, 1000 e 1250
rpm, com o objetivo de realizar um levantamento de todas as informagoes relevantes do
processo.

Testes adicionais também foram realizados mudando a posi¢ao do acelerometro. Neste
caso, posicionou-se 0 acelerometro nas proximidades dos mancais do torno mecanico,
buscando identificar eventuais fregiiéncias relacionadas com o movimento do conjunto de
engrenagens, durante o processo de usinagem. Os sinais foram adquiridos com o torno ligado,
em vazio (sem a redlizagdo de usinagem), utilizando os mesmos parametros de usinagem
apresentados anteriormente. A Figura 5.7 mostra o espectro de fregiiéncia obtido, como pode
ser observado o sinal apresenta componentes de fregiiéncia bem distintas, em torno de 900
Hz, 2100 Hz e 2350 Hz e amplafaixa de freqgiiéncia entre 2700 e 3200 Hz.

10,0+
7,5
8
=
é_
= 5,0+
2,5
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I
2500 5000 7500
Hz

Figura 5.7 — Espectro do sinal medido nas proximidades dos mancais do torno.
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Um outro teste também foi realizado com o acelerometro posicionado no porta
ferramentas, o torno foi ligado e realizou-se um passe em vazio, ou sga, sem efetuar a
usinagem do material, objetivando identificar as fregiiéncias no ponto em que se desgja captar
0os sinais. A Figura 5.8 mostra que as mesmas faixas de fregiiéncias apresentadas

anteriormente sao observadas, porém com menor amplitude.
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0, 25
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0 2500 5000 7500
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Figura 5.8 — Espectro do sinal medido no porta-ferramentas.

Uma vez realizados os testes preliminares, passou-se para 0 ensaio de desgaste da
ferramenta. Os testes preliminares serviram para se ter umamaior seguranga quanto aos dados
e parametros obtidos nos ensaios, bem como, a propria confianga em relagdo ao manuseio dos
equipamentos e defini¢ao dos parametros de aquisicao, tempo de amostragem, numero de

pontos, etc., tendo em vista que diferentes condi¢oes foram analisadas.

5.5. ENSAIOS DE DESGASTE

Os ensaios de desgaste foram realizados utilizando corpos de provas de agco ABNT
1045, sendo que a evolugdo do desgaste da ferramenta de corte foi avaliada através de
medidas de rugosidade da pega a cada passe. O acabamento superficial da pega era

monitorado (medida da rugosidade). Os niveis dos sinais de vibragdo também foram
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monitorados visando estabelecer correlagcdes entre o desgaste da ferramenta e o aumento dos
nivels dos sinais de vibragdo, dados estes que seriam utilizados no treinamento da RNA.
Foram utilizados dois tipos de ferramentas de corte: pastilhas de metal duro com cobertura de
nitreto de titanio e pastilhas de metal duro sem cobertura.

Nos primeiros dois ensaios, verificou-se a evolucao do desgaste da ferramenta,
utilizando 0 ago ABNT 1045, corpos de prova de 50 mm de diametro por 220 mm de
comprimento, usinados com fixagao entre placa e a ponta, sem fluido de corte e nas mesmas
condigoes de usinagem mostradas na tabela 5.1.

Neste caso foram utilizadas pastilhas triangular de metal duro com cobertura de nitreto
de titanio, aresta de 16 mm, 3 mm de espessura e raio de pontade 0,8 mm (TCMT16T308). A
vel ocidade de corte manteve-se constante, V¢ = 100 m/min. Para manter a velocidade de corte
constante, trabalhou-se com quatro diferentes rotacoes, 630, 800, 1000 e 1250 rpm, e
conseqiientemente, diferentes valores de diametros dos corpos de prova. Os diametros
utilizados foram 50, 39,38, 31,50 e 25,20 mm correspondendo, respectivamente, as rotagoes
de 630, 800, 1000 e 1250 rpm.

Para cada rotacdo utilizada, os corpos de prova foram usinados e preparados
previamente com uma outra ferramenta de corte do mesmo tipo, que nao estava sendo
monitorado o desgaste. Isso foi feito para se conseguir uma velocidade de corte constante,
V¢=100 m/min, conforme especificado.

Para o acompanhamento do desgaste da ferramenta, foram feitas medidas da
rugosidade da pega durante a usinagem. A rugosidade média Ra (um) foi medida a cada dois
passes, em trés posi¢coes ao longo de cada pega (inicio, meio e fim a partir do contra-ponta),
utilizando um rugosimetro portatil, digital, marca MITUTOY O, modelo SJ-201P, conforme
mostrado na Figura5.9.

Apdés a medicdo da rugosidade, a ferramenta de corte era levada a0 estéreo-
microscopio para verificar o desgaste de flanco (VBx), 0 qual foi usado como critério de fim
de vida da ferramenta, juntamente com os val ores da rugosidade.

Foram especificadas como critérios de fim de vida da ferramenta as seguintes

situagoes.

a) ovalor de VB maior ouigua a0,20 um;
b) valor darugosidade pelo menos duas vezes maior que arugosidade do primeiro

corpo de prova usinado.
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a) Rugosimetro posicionado junto ao corpo b) Detalhe da pontado

de prova rugosimetro

Figura 5.9 — Medi¢ao da rugosidade utilizando um rugosimetro digital.

A ferramenta de corte era considerada como imprépria para continuar sendo utilizada,
ou com risco de quebra, quando um dos dois critérios acima fosse atingido.

O primeiro ensaio foi composto de uma bateria de testes realizados conforme discutido

aseguir:

1. Com umaarestanovainiciava-se 0 ensaio nas condi¢des pré-determinadas;

2. O corpo de prova era usinado em dois passes de 1mm cada, sendo gerados os
arquivos de sinais de vibragao, contendo os dados relativos as doze posigoes
amostradas em cada passe;

3. Apds os dois passes, 0 corpo de prova era levado ao rugosimetro e media-se a
rugosidade em trés posigoes (inicio, meio e fim) e, em seguida, 0 desgaste de
flanco era medido no estéreo-microscopio;

Com um novo corpo de prova, repetiam-se os procedimentos 2 e 3;

O ensaio era finalizado ao atingir uma rugosidade no minimo duas vezes maior
gue a do primeiro corpo de prova usinado ou VB = 0,20 um (critério de fim de
vida);

6. Apods a usinagem de todos os corpos de prova, numa determinada rotagio, 0s
corpos eram desbastados com outra ferramenta de corte, até chegar ao respectivo
diametro em gue utilizando a proxima rotagao disponivel, se conseguia a mesma
velocidade de corte. O ensaio erareiniciado, com a ferramenta monitorada, a partir

do passo 2.
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No segundo ensaio, com pastilha de metal duro com cobertura de nitreto de titanio, os
testes foram realizados em condi¢des semelhantes de usinagem, mas para uma outra
velocidade de corte constante, V¢ = 200 m/min. Neste caso, foi utilizado apenas a rotagao de
1250 rpm.

O monitoramento da rugosidade foi realizado a cada trés passes, a partir da rugosidade
média Ra (um), medida em trés pontos diferentes da se¢ao transversal no meio da peca

Apdés a medicio da rugosidade, a ferramenta de corte era levada a0 estéreo-
microscopio para verificar o desgaste de flanco (VBmax), 0 qual foi usado como critério de fim
de vida da ferramenta, juntamente com os val ores da rugosidade.

Adotou-se como critérios de fim de vida da ferramenta as seguintes situagoes:

a) ovalor de VB maior ouigua a0,20 um;
b) vaor da rugosidade pelo menos duas vezes maior que a rugosidade do primeiro

corpo de prova usinado.

A ferramenta de corte era considerada como impropria quando um dos dois critérios
acima fosse alcangado.

O ensaio desenvolveu-se do seguinte modo:

Com uma aresta novainiciava-se 0 ensaio nas condi¢oes determinadas,

2. O corpo de prova era usinado em dois passes de 1mm cada, e os sinais de vibragao
foram medidos em doze posi¢des distintas ao longo da pega, amostradas em cada
passe;

3. Apds os dois passes, 0 corpo de prova era levado ao rugosimetro e media-se a
rugosidade em trés posigoes (inicio, meio e fim) e, em seguida, o desgaste de
flanco era medido no estéreo-microscopio;

4. Com um novo corpo de prova, repetiam-se os procedimentos 2 e 3;

O ensaio era finalizado ao atingir uma rugosidade no minimo duas vezes maior
gue a do primeiro corpo de prova usinado ou VBmix = 0,20 um (critério de fim de
vida);
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No terceiro teste utilizou-se um outro tipo de ferramenta de corte, pastilha triangular
de metal duro sem cobertura, aresta de 16 mm, 3 mm de espessura e raio de ponta de 0,8 mm
(TCMT16T308KM). Os ensaios foram realizados em diferentes condi¢des de usinagem,
mantendo a velocidade de corte Vc = 110 m/min para a rotagao de 1000 rpm e a velocidade
V¢ = 140 m/min paraarotagao de 1250 rpm.

A rugosidade média Ra (um) da pega neste caso, foi obtida em trés posi¢cdes ao longo
de cada peca (inicio, meio e fim a partir do contra-ponta) em cada passe.

Apdés a medicdo da rugosidade, a ferramenta de corte era levada ap estéreo-
microscopio para verificar o desgaste de flanco (VBmax), 0 qual foi usado como critério de fim
de vida daferramenta, juntamente com os valores da rugosidade.

Adotou-se como critérios de fim de vida da ferramenta as seguintes situagoes:

a) ovalor de VB maior ouigua a0,20 pum;
b) valor da rugosidade pelo menos duas vezes maior que a rugosidade do primeiro

corpo de prova usinado.

A ferramenta de corte era considerada como impropria ou com risco de quebra quando

um dos dois critérios acima fosse alcangado.

O ensaio desenvolveu-se do seguinte modo:

1. Com umaarestanovainiciava-se 0 ensaio has condi¢des determinadas;

2. O corpo de prova era usinado em um passe de 1mm, sendo gerados doze arquivos
de sinais, contendo os dados relativos as doze posi¢des amostradas,

3. Apos cada passe, 0 corpo de prova era levado ao rugosimetro e mediase a
rugosidade em trés posigoes (inicio, meio e fim) e, em seguida, 0 desgaste de
flanco era medido no estéreo-microscopio;

4. Com um novo corpo de prova, repetiam-se os procedimentos 2 e 3;

5. O ensaio era finalizado ao atingir uma rugosidade no minimo duas vezes maior
gue a do primeiro corpo de prova usinado ou VB = 0,20 um (critério de fim de

vida);
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O processo de medigao dos sinais de vibragao ocorreu em paralelo com as medidas de
rugosidade, em todos os testes realizados. Os sinais foram adquiridos por um acelerometro
piezoel étrico, posicionado no porta-ferramenta, sendo adquiridos em doze posi¢oes diferentes
a0 longo de cada pega, utilizando uma fregiiéncia de amostragem de 20 kHz.

Os sinais foram adquiridos em doze posi¢oes ao longo do corpo de prova, sendo que
em cada uma das posi¢oes foram coletadas trés séries de 4096 pontos cada, os quais foram
armazenados em disco para posterior analise. Apos o termino do processo de aquisicao dos
dados, calculou-se a média dos sinais para cada posi¢ao de medida, utilizando os modulos de
calculo do proprio Dasylab 4.0.

Os snais de vibragdo medidos, foram utilizados como entrada no processo de
treinamento e validagido darede neura paraaidentificagdo do estado daferramenta de corte.

Para a utilizagdo destes dados em conjunto com redes neurais artificiais, ¢ necessario
gue hgja um pré-processamento, utilizando técnicas de redugdo de dados, cuja finalidade ¢é
gerar um conjunto de dados que contenha as principais informagdes do sinal.

Um dos métodos de redugao de dados utilizados neste trabalho, foi o calculo do valor
RMS (Root Mean Square) dos sinais de vibracdo, ou sgja, o valor médio quadratico, cujos
valores foram utilizados como entrada para arede neural.

Outro método utilizado foi a Transformada Wavelet Discreta. Neste caso, a reduciao de
dados consistiu em decompor o0s sinais de vibragdo em varias componentes. Para cada
componente decomposta da transformada wavelet, calculou-se os valores RMS, os quas
também foram utilizados como entrada para a rede neura artificial.

Com a redizagao destes ensaios, obteve-se dados em condigoes semelhantes de
usinagem. Os dados obtidos foram analisados e utilizados no processo de validagdo da
metodologia proposta, visando verificar o comportamento e evolucdo do desgaste da
ferramenta, bem como na identificagio do momento adequado para substitui¢do da

ferramenta.
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CAPITULO 6

6. IDENTIFICACAO DO DESGASTE DA FERRAMENTA UTILIZANDO SINAIS DE

VIBRACAO

6.1. INTRODUCAO

Este capitulo descreve como os dados adquiridos nos ensaios experimentais foram
utilizados para o monitoramento e avaliagao do desgaste de ferramentas de corte no processo
de torneamento. Sao abordados os aspectos envolvidos na analise e 0 processamento dos
sinais, a utilizagdo de técnicas de redugido de dados, uma discussio a respeito da configuragao
e organizacao da rede neura artificial, bem como a apresentagdo dos resultados obtidos. Os
sinais de vibragdo foram utilizados para a definicio de um banco de dados referente as
condi¢oes de desgaste da ferramenta de corte. O estado de desgaste da ferramenta foi
separado em quatro estagios de desgaste (estagio inicial, estagio intermediario, estagio
avancado e estagio critico) e os dados referentes a cada estagio foram utilizados para o
treinamento e validacao da rede neura artificial, permitindo determinar as condigoes de
desgaste da ferramenta.

6.2. INFLUENCIA DA RIGIDEZ DOS DISPOSITIVOS DE FIXACAO E DA PECA NO ACABAMENTO

SUPERFICIAL

A qualidade do acabamento superficial no processo de usinagem, conforme discutido
anteriormente, ¢ fortemente influenciada pelo estado da ferramenta e da vel ocidade de corte.

O objetivo deste ensaio ¢ discutir a influéncia da rigidez dos dispositivos de fixacao e
da pega no acabamento superficial, utilizando paratal a medida darugosidade da pega. Foram
realizados varios ensaios, aterando-se a rotagdo do torno para as condigoes de: 630, 800,
1000 e 1250 rpm. Utilizou-se nos ensaios, ferramenta de metal duro sem cobertura e com
cobertura de nitreto detitanio e 0 aco usinado foi 0 ABNT 1045.

A rugosidade foi medida em trés posi¢oes ao longo do corpo de prova (inicio, meio e

fim a partir do contra-ponta), buscando verificar a influéncia da posi¢io da medida na
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avaliagao da rugosidade. Os resultados mostraram que a posi¢dao da medida tem influéncia
nos valores medidos, sendo assim necessario a ado¢ao de um ponto de referéncia a ser tomado
como base para analise e comparacao dos resultados. 1sso permite uma maior padronizagio

dos dados a serem utilizados na determinagao da rugosidade da peca.

6.2.1. ENSAIOS UTILIZANDO FERRAMENTA COM COBERTURA

Nestes ensaios utilizou-se ferramenta com cobertura de nitreto de titanio e rotagoes
630, 800, 1000 e 1250 rpm. Como discutido anteriormente, a rugosidade da pega foi avaliada
em trés posi¢oes (inicio, meio e fim), em cada posi¢ao de medi¢ao os dados foram medidos
em trés pontos, definidos a zero, 120 e 240 graus na segao transversal do corpo de prova, e
posteriormente calculado o valor médio. As Figuras 6.1 a 6.4 mostram os resultados dos
valores médios da rugosidade entre os trés pontos.

O grafico da Figura 6.1 mostra os resultados obtidos para a menor rotagao utilizada

nos testes, ou sgja, rotagdo de 630 rpm.

Rugosidade - Rotagao 630 rpm
Ferramenta com cobertura

6,00
5,00
4,00 -
3,00 -
2,00 -
1,00 -

0,00 T T T T T T T
334 668 2287 3263 3597 5216 5550 5884 6218
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Ra (micrometro)
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Figura 6.1 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da peca utilizando ferramenta com

cobertura— rotagao 630 rpm.

O grafico mostra que, para as posi¢oes do inicio e meio dos corpos de provas (CPs)
usinados, a rugosidade média evoluiu com um comportamento semelhante, mostrando uma
tendéncia de aumento até o comprimento de corte (Lc) 3597 m, e a partir desse ponto nota-se

aocorréncia de variagao nos valores medidos. Para os valores medidos na posi¢ao proxima ao



56

fim do corpo de prova, a evolugao da rugosidade apresentou-se com menor variagao e seguiu
uma tendéncia de crescimento mais estavel. Outro aspecto observado foi a influéncia da
rigidez do sistema Maquina / Ferramenta / Dispositivos de Fixagdo / Pega (MFDP) no
acabamento superficial da pega. Verifica-se que na posi¢ao proxima ao contra-ponta onde a
rigidez ¢ menor, a rugosidade foi maior. No meio da pega onde a rigidez tem um valor
intermediario arugosidade foi menor que no caso anterior, € na posi¢ao proximaa placa onde
arigidez ¢ maior, arugosidade foi menor. Acredita-se que isso ocorreu, devido ao fato de que
houve uma combinagio dos efeitos da rotacdo e darigidez do sistema, que causou um nivel de
vibragao que resultou nas rugosidades obtidas. Na posi¢ao final de cada corpo de prova, isto
¢, posi¢ao proximado dispositivo de fixagao da pega (placa), avibragao da pecafoi menor em
funcao da maior rigidez e a rugosidade medida teve uma variagao com uma tendéncia mais
uniforme.

Comparando-se os resultados entre as medidas de rugosidade nas trés posi¢oes ao
longo do percurso de corte, apos a usinagem de todos 0s corpos de prova, verificou-se que no
final do ensaio (Lc = 6218 m) o vaor da rugosidade média é aproximadamente duas vezes
maior do que o valor medido no inicio do ensaio (Lc = 334 m). Esse valor, isto é, aumento de
duas vezes arugosidade inicial, foi tomado como critério de fim de vida da ferramenta.

A Figura 6.2 mostra a evolugao da rugosidade média medida nas trés posi¢coes ao

longo do corpo de prova (inicio, meio e fim), utilizando arotagao de 800 rpm.

Rugosidade - Rotagao 800 rpm
Ferramenta com cobertura
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Figura 6.2 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da peca utilizando ferramenta com

cobertura— rotacao 800 rpm.
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Nota-se que a rugosidade medida na posi¢ao de inicio da pega teve um aumento até a
posi¢do relativa a Lc = 6481 m, tendo uma ligeira queda e em seguida um aumento. Para 0s
valores medidos no meio da pega, 0 comportamento da evolugio da rugosidade foi
semelhante aos da posi¢ao no inicio da pega, porém nao ocorreu uma redugao tao acentuada
na posi¢ao do Lc = 6744 m, conforme observado na posi¢ao de inicio da pega, e os valores da
rugosidade na posi¢ao relativa ao Lc = 7271 m, correspondentes ao final do ensaio, nao sio
tao proximos.

Verificou-se que na posi¢ao medida no fim da pega, a rugosidade teve uma tendéncia
de aumento mais estavel, porém nota-se que houve também uma regiao de ligeiraqueda (Lc =
6744 m), mas com aumento nas posi¢oes subseqiientes, resultando em valores praticamente
idénticos aos medidos no meio da pega paraaposi¢ao Lc = 7271 m.

Neste caso, os valores da rugosidade nao foram muito diferentes nas trés posigoes. Isto
pode ter acontecido devido a combinagdo dos efeitos da rotagao e da rigidez do sistema que
causou niveis de vibragdo semelhantes nas trés posi¢oes.

Nas Figuras 6.3 e 6.4 sa0 mostradas as medidas de rugosidade, nas trés posi¢des do

corpo de prova, utilizando as rotacdes 1000 e 1250 rpm, respectivamente.

Rugosidade - Rotagao 1000 rpm
Ferramenta com cobertura
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Figura 6.3 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da peca utilizando ferramenta com

cobertura— rotagao 1000 rpm.
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Rugosidade - Rotagdo 1250 rpm
Ferramenta com cobertura
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Figura 6.4 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da peca utilizando ferramenta com

cobertura— rotagao 1250 rpm.

Anadisando os graficos, observa-se que os valores medidos na rotagio 1000 rpm
mostraram uma tendéncia de crescimento, sendo que os val ores da rugosidade nas posi¢des do
meio e fim do corpo de prova permaneceram mais proximos e houve uma maior variagao nos
valores medidos na posi¢ao deinicio do corpo de prova.

Na rotagao 1250 rpm nota-se que a rugosidade teve pouca variagdo entre as trés
posi¢des medidas (inicio, meio e fim do corpo de prova), mantendo uma tendéncia de
crescimento melhor definida e com valores bem proximos entre as trés posi¢oes de medigao
de cada corpo de prova.

Nestes dois casos, a explicagao ¢ também a de que a combinagdo dos efeitos da
rotacdo e da rigidez do sistema causou niveis de vibragao praticamente iguais nas trés
posi¢oes.

Comparando-se os graficos mostrados nas Figuras 6.1 a 6.4, observase que a
evolugdo da rugosidade teve um comportamento de aumento nao muito bem definido para a
rotacdo de 630, ocorrendo variagoes entre as amplitudes coletadas em cada uma das trés
posi¢cdes de medi¢ao, sendo que, com 0 aumento da rotacao para 800 rpm a evolugdo da
rugosidade comportou-se de modo mais estavel, tendo menores variagdes nas amplitudes
entre as trés posi¢oes analisadas. Para a rotagao 1250 rpm, a rugosidade teve menor variagao
entre as trés posi¢coes medidas (inicio, meio e fim), mantendo uma tendéncia de crescimento.
Os vaores medidos utilizando a rotagao 1000 rpm, também mostraram essa tendéncia de



59

crescimento, entretanto, os valores da rugosidade na posi¢ao iniciais tiveram uma maior
oscilagao, enquanto que, os valores nas posi¢des do meio e fim do corpo de prova
permaneceram mais proximos. Pode-se verificar claramente a influéncia da rotagao no
acabamento superficial, sendo que arotagao ideal depende darigidez do sistema MFDP.

Conclui-se que, para as condi¢des de usinagem utilizadas nos testes experimentais, as
rotagoes de 1000 e 1250 rpm apresentaram uma variagdo mais uniforme no aumento da
rugosidade superficial, com o tempo de vida da ferramenta (desgaste). Estes valores de
rotacdes foram utilizados nos demais ensaios realizados. As variagoes observadas na evolugao
do acabamento superficial, utilizando as rotagoes 630 e 800 rpm, indicam maior influéncia da
rigidez do sistema MFDP no aumento da rugosidade superficial, sendo contribuida,
possivelmente, pela realizagao da usinagem em condigoes fora da faixa recomendada para os
parametros adotados.

6.2.2. ENSAIOS UTILIZANDO FERRAMENTA SEM COBERTURA

A ferramenta utilizada nestes ensaios foi de metal duro sem cobertura, a rotagdo do
torno foi definida para as condi¢des de 1000 e 1250 rpm, e nao foi realizado o desbaste nos
corpos de prova para atingir o diametro correspondente a proxima rotagao disponivel (ver
item 5.5), mantendo o mesmo diametro para as rotagoes utilizadas. A rugosidade da pega
também foi avaliada em trés posi¢des (inicio, meio e fim a partir do contra-ponta), sendo que
em cada posi¢ao de medi¢ao os dados foram medidos em trés pontos, definidos a zero, 120 e
240 graus na segao transversal do corpo de prova, e posteriormente calculados os valores
médios.

Os graficos das Figuras 6.5 e 6.6 mostram os resultados dos valores médios da

rugosidade entre os trés pontos, obtidos para arotagao de 1000 e 1250 rpm, respectivamente.
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Rugosidade - Rotagédo 1000 rpm
Ferramenta sem cobertura
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Figura 6.5 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da pega utilizando ferramenta sem
cobertura— rotagao 1000 rpm.

Rugosidade - Rotagao 1250 rpm
Ferramenta sem cobertura
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Figura 6.6 — Medidas de rugosidade no inicio, meio e fim da pega utilizando ferramenta sem

cobertura— rotagao 1250 rpm.

Analisando os graficos, verificase que os valores medidos na rotagdo 1000 rpm
tiveram uma tendéncia de crescimento e pouca variagao entre as trés posi¢oes de medicao

(inicio, meio e fim de cada corpo de prova) ao longo do ensaio. Observa-se utilizando a
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rotacao 1250 rpm que a rugosidade teve pouca variagdo entre as trés posi¢oes de medicao,
mantendo também uma tendéncia de crescimento.

Comparando-se os graficos apresentados nas Figuras 6.5 e 6.6, nota-se que com o
aumento da rotacao, e consegiientemente aumento da velocidade de corte, pelo fato de nao ter
sido diminuido o diametro das pegas como nos outros ensaios, o tempo de vida da ferramenta
diminuiu consideravelmente. A evolucdao da rugosidade teve uma tendéncia de crescimento
uniforme, independentemente da posi¢ao de medi¢ao no corpo de prova e darotagao utilizada.

O grafico apresentado na figura 6.7 ilustra a evolugao da rugosidade para as rotagdes
1000 e 1250 rpm. Cada ponto no grafico representa o valor médio entre as trés posicoes de
medi¢ao da rugosidade ao longo dos corpos de prova (inicio, meio e fim a partir do contra-

ponta).

Rugosidade - Rotagao 1000 e 1250 rpm
Ferramenta sem cobertura
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Figura 6.7 — Medidas de rugosidade utilizando ferramenta sem cobertura— rotacoes 1000 e
1250 rpm.

Verifica-se no grafico que utilizando a rotagdo de 1000 rpm o comprimento de corte
obtido foi de aproximadamente 920 m, at¢ 0 momento adotado como critério de fim de vida
da ferramenta. Nos resultados obtidos utilizando a rotagdo de 1250 rpm, verificase que o
processo de usinagem foi finalizado ao atingir Lc = 526 m, apos a verificacao da deterioracdo
da aresta de corte da ferramenta. 1sso foi observado antes de atingir o critério adotado como
fim de vida da ferramenta, ou sgja, o valor da rugosidade duas vezes maior em relagdo ao

primeiro valor. O comprimento de corte verificado foi de 526 m, resultando em uma diferenca
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em torno de 75% a menos em relacao ao comprimento de corte obtido utilizando a rotagdo de
1000 rpm.

Conclui-se que com a utilizagao da ferramenta sem cobertura e as rotagoes de 1000 e
1250 rpm nao houve variagdes na rugosidade, sendo medidos valores que indicaram uma
tendéncia uniforme de crescimento, mostrando que, neste caso, houve pouca influéncia da
rigidez do sistema MFDP.

6.3. CORRELACAO ENTRE A RUGOSIDADE DA PECA E OS SINAIS DE VIBRACAO

Os resultados dos testes acima, isto ¢, a constatagao de que a evolugiao da rugosidade
da pega teve uma variagdo mais uniforme nas rotagoes de 1000 e 1250 rpm, foram utilizados
para a defini¢ao dos testes adicionais usados para verificar a variagao dos valores RMS dos
sinais de vibragdao. O objetivo foi estabelecer a correlagao entre a evolugao da rugosidade e
dos valores RMS dos sinais de vibragao. Neste caso, utilizou-se apenas a rotagao de 1250
rpm.

A ferramenta utilizada nos testes foi uma ferramenta de metal duro com cobertura de
nitreto de titanio e apega de aco ABNT 1045. A rugosidade médiafoi cal culada apenas para a
posi¢ao de medi¢ao no meio de cada um dos dezoito corpos de prova utilizados. Essa média
foi obtida tomando os valores medidos em pontos definidos a zero, 120 e 240 graus na secao
transversal do corpo de prova.

O grafico mostrado na Figura 6.8 ilustra a evolugao da rugosidade utilizando a rotagao
de 1250 rpm.
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Rugosidade - Rotagao 1250 rpm
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Figura 6.8 — Variagao darugosidade — rotagao 1250 rpm.

Nota-se no grafico da rugosidade uma tendéncia de crescimento no inicio do ensaio até
Lc = 837 m, seguida de uma ligeira queda até Lc = 1171 m e, posteriormente, verifica-se
oscilagdes nos valores da rugosidade, porém com tendéncia de crescimento com o aumento do
comprimento de corte. Isto ocorreu porque no inicio até Lc = 837 m s6 ocorreu desgaste de
flanco e a rugosidade aumentou quase que linearmente. Depois, o efeito do surgimento do
desgaste de cratera, observado através das medidas de desgaste de flanco redlizadas no
microscopio, comegou ainterferir no valor darugosidade, ou sga, com 0 aumento do valor do
desgaste de cratera, ocorreram alteragoes na geometria da ferramenta, fazendo com que o
acabamento superficial da pega oscilasse de acordo com a acomodagdo da aresta de corte.

Os valores RMS dos sinais de vibragao, obtidos utilizando a rotagdo 1250 rpm, sio
mostrados na Figura 6.9. Cada ponto nafigura representa a média dos valores RM S dos sinais
de vibracao, calculada com os valores obtidos nas doze posi¢oes diferentes amostradas ao

longo de cada corpo de prova
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RMS Sinais Vibragao - Rotagao 1250 rpm
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Figura6.9 — Variagao dos valores RM S dos sinais de vibragao — rotagcao 1250 rpm.

Observa-se através do grafico da Figura 6.9, que inicialmente os valores RMS dos
sinais de vibragao tém ligeiro aumento, vindo a estabilizar-se e manter-se com uma peguena
tendéncia de crescimento. No entanto, o grafico nao mostra 0 aumento abrupto, resultado da
guebra ou remogao da camada de cobertura da ferramenta, pois o critério de fim de vida da
ferramenta adotado, duas vezes o valor darugosidade inicial ou VB = 0,20 um, foi atingido
antes da quebra da ferramenta.

Comparando os graficos mostrados nas Figuras 6.8 e 6.9, nota-se que o valor RMS
nao acompanhou exatamente o0s picos de aumento da rugosidade. Esse comportamento pode
ser explicado pela influéncia da rigidez do sistema MFDP, bem como do surgimento do
desgaste de cratera, fazendo com que ocorresse ateragio no escoamento do cavaco, sendo,
conseqiientemente, modificados os niveis de vibragdo no porta-ferramenta.

Os resultados dos testes experimentais apresentados foram analisados, procurando-se
estabelecer critérios que pudessem ser usados para padronizar a execugdo dos ensaios
relativos a medi¢do da rugosidade para definicio da vida da ferramenta, bem como
estabelecer uma correlagdio com os vaores RMS do sinal de vibragido. Identificou-se as
posicoes de medigao em que as medidas da rugosidade no corpo de prova apresentaram
menor oscilagao, além da influéncia da rotagao no acabamento da pega. De acordo com os
resultados obtidos, foi observado que as rotacdes de 1000 e 1250 rpm apresentaram uma
variagdo mais uniforme do aumento da rugosidade, com o tempo de vida da ferramenta. A
evolugdo do desgaste da ferramenta, através dos valores RM S dos sinais de vibragao, também

foi avaliada. Esses valores serdo utilizados como entrada para o treinamento e validagao das
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redes neurais artificiais, objetivando aidentificagao do estagio de desgaste da ferramenta, com

o0 intuito de determinar o momento mais adequado para a sua substituigao.

6.4.

TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Os dados obtidos nos testes experimentais de medi¢ao dos niveis de vibragao serio

utilizados para a avaliagao da capacidade das redes neurais artificiais determinar as condigoes

de vida de ferramentas de corte, em um processo de torneamento. Os dados foram

previamente separados em quatro nivels ou estagios de desgaste, organizados e descritos a

seguir:

a) estagioinicia:

Nessa etapa ha um ligeiro aumento nos valores dos sinais de vibragdo com relagiao
ao tempo de uso da ferramenta, a qual equivale a um aumento do desgaste de flanco
(VBmax) em torno de 50% do valor medido inicialmente no primeiro corpo de prova ou
valores darugosidade média (Ra) em torno de 2,0 um.

b) estagio intermediario:

Nesta etapa ha uma tendéncia dos valores do sina de vibragdo se manterem
aproximadamente constantes com o tempo de vida da ferramenta, suas variagoes
foram lentas, a menos de a guns pontos isolados. O tempo de vida da ferramenta neste
estagio é maior, comparado com os demais, e é equivaente ao aumento do VB ;x em
aproximadamente 100% em relagdo ao estagio de desgaste inicial ou Ra= 3,0 um.

C) estagio avangado:

Esta fase ¢ caracterizada por um aumento dos sinais de vibragdo, apdés um
periodo em que 0s mesmos praticamente nao apresentam variagdes com o tempo. E
equivaente ao aumento em torno de 30% do desgaste de flanco em relagao ao estagio
intermediario ou o vaor da rugosidade média em torno de 3,7 um. Esta fase requer
uma atencao especial no acompanhamento do processo de desgaste, pois ao fim deste
estagio, a ferramenta pode causar danos a pega, ou sga, ao fina deste estagio o
processo de usinagem deve ser interrompido e aferramenta substituida.

d) estagio critico:

E afase mais critica do processo, sendo definida pelo crescimento abrupto do

sinal de vibragdo e ¢ equivalente a um valor da rugosidade duas vezes maior de que 0

valor inicial (Ra = 4,0 um) ou VBmnix maior ou igua a 0,20 um. Esse estagio,



66

conforme discutido anteriormente, precede a troca de ferramenta, no processo de
usinagem convencional, ou sgja, o operador deve providenciar imediatamente a

substitui¢ao daferramenta.

E importante salientar que neste caso, o crescimento abrupto do sinal de vibragio nio
foi detectado nos testes realizados, pelo fato de que os critérios adotados como fim de vida da
ferramenta, foram atingidos antes de iniciar tal crescimento do sinal de vibragao. No trabal ho
de Hara (1995), esse momento ¢ detectado (aumento abrupto dos valores RMS do sina de
vibragao) a partir da remogao da cobertura da ferramenta, que passa arealizar o corte sem seu
substrato, o que aumenta substancial mente a taxa de desgaste.

Os estagios de desgaste da ferramenta foram definidos com base nos val ores dos dados
obtidos na medi¢ao da rugosidade (Ra) da peca, e a partir da evolugao destes dados definiu-se
0s niveis de desgaste. Posteriormente, os valores RMS dos sinais de vibragao foram
associados com esses dados, permitindo assim a defini¢ao dos niveis de evolugao do desgaste
daferramenta em termos dos val ores de vibragao.

Definidos os varios estagios de desgastes, os sinais foram utilizados no treinamento de
redes neurais que poderiam monitorar a ferramenta de corte identificando os estagios de
desgaste. A rede neura artificia treinada, se funcionando em tempo real, forneceria de
imediato a indicagao do estado da ferramenta, constituindo-se em um importante auxilio para
0 monitoramento do desgaste até o fim da vida da mesma. A classificacdo e identificacdo dos
estagios de desgaste, neste caso, permite estabelecer o momento mais adequado para a
substituicio da ferramenta com base nas medidas de vibragdo. E importante ressatar que,
neste caso, a ferramenta deve ser retirada de uso quando os sinais de vibragao estiverem na
iminéncia do desgaste critico.

Os shnais de vibragio medidos nos testes experimentals, foram inicialmente
processados e posteriormente reduzidos em um namero limitado de dados, através de um
processo de compressio, conforme discutido no item 4.10. No primeiro caso, foram utilizados
os valores RMS dos sinais medidos e em uma segunda etapa, utilizou-se a decomposi¢ao

wavelet.
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6.4.1. VALORES RMS DOS SINAIS DE VIBRACAO — FERRAMENTA COM COBERTURA

Neste primeiro caso, os sinais de vibragdo foram adquiridos em doze posi¢coes ao
longo do corpo de prova e os valores RMS (Root Mean Square) foram calculados para cada
posi¢d0, 0s quais serdo utilizados como dados de entrada da rede neural. Os dados foram
separados em dois conjuntos, um conjunto contendo 75% dos dados, o qual sera utilizado para
realizar o treinamento da rede, e um segundo conjunto com 25% dos dados, que sera utilizado
para efetuar avalidacao darede neura artificial.

A configuragdo e treinamento da rede neura artificial foram realizados com a
utilizagao do software EasyNN versdo 8.01 (WOLSTENHOLME, 2004). A estrutura da rede
foi definida como multicamadas e utilizou-se o algoritmo de retropropagacao
(backpropagation). Testes preliminares foram realizados para avaliar o desempenho de
diferentes configuragdes de redes, sendo modificados alguns parametros, como o numero de
neurdnios em cada camada, e analisando posteriormente o tempo de treinamento de cada uma
das configuragdes verificadas. A opgao que melhor se adequou foi a arquitetura que continha
uma camada de entrada (valores RMS dos sinais), duas camadas ocultas e uma camada de
saida para determinar o estagio de desgaste da ferramenta. A tabela 6.1 mostra a configuragao

e 0s valores dos parametros de treinamento utilizados na defini¢ao da rede.

Tabela 6.1 — Configuracao e parametros de treinamento da RNA.

Descricao Valor
Numero de neuronios na primeira camada oculta 4
Numero de neuronios na segunda camada oculta 2
Taxa de aprendizagem (learning rate) 0,60
Erro avo (target error) 0,05

Os vaores RMS foram utilizados como parametros de entrada para o treinamento e
validacdo da rede neural, e a resposta da rede fornece a indicagdo do estagio de desgaste da

ferramenta.
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Paraidentificar os diferentes niveis de desgaste, resultado da classificagdo ou distingao
entre as diferentes situagdes, designou-se como saida da rede neural, os valores mostrados na

tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Saida da RNA para os diferentes estagios de desgaste da ferramenta.

Estagio do desgaste Saida desejada (meta) da RNA
Inicial 0.00
Intermediario 0.35
Avangado 0.70
Critico 1.00

O treinamento da rede foi realizado informando os parametros de entrada (dados
extraidos dos ensaios realizados) e os parametros de saida, ver tabela 6.2. Apds o treinamento,
foram efetuados testes de validagdo do treinamento da rede. Foram fornecidos os dados de
entrada “desconhecidos”, retirados dos ensaios separados para a fase de validagao e calculado
as saidas da rede. A saida da rede corresponde ao estagio de desgaste da ferramenta, que foi
comparado com o valor correspondente, visto que se dispunha dos dados corretos (fase de
validagao) obtidos nos experimentos.

Para analise da saida da rede neural, os valores obtidos como resposta da rede foram
definidos como “Status da rede”, (fase de validagao dos dados) e os valores esperados ou
desgiados de saida da rede (treinamento) foram definidos como “Status rea (verdadeiro)”,
tabela 6.2.

Os dados de treinamento da rede neural, utilizando os valores RMS dos sinais de
vibragao sio mostrados na Tabelal — Anexo 1.

A Figura6.10 mostra os resultados obtidos para a ferramenta com cobertura de nitreto
de titanio, rotacao de 1250 rpm. Neste caso, a rede foi treinada com os valores RMS dos
sinais de vibragao, do conjunto de dados do treinamento, e posteriormente, foi avaliada com o

conjunto de dados de validagao.
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Ferramenta com cobertura
Rotagao 1250 rpm
0,9842
% 0,7681 n
T
£ 070 |
o 0,3497
(2]
% 0,35 |
» 0,0024
0,00 ]
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.10 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm

A rede foi capaz de identificar com precisio os estagios de desgaste. Para o estagio
inicial de desgaste (Status real = 0,00) o Status da rede foi de 0,0024 e para 0 estagio
intermediario (Status real = 0,35) obteve-se como resposta o valor 0,3497, resultando numa
diferenca de menos de 1% em relagio ao valor esperado. Para os estagios de desgaste
avancado e critico, a rede neural também foi capaz de identifica-los de forma satisfatoria,
porém com uma variagdo em torno de 2% em relagao ao valor desgjado, fornecendo como
resposta 0s seguintes valores: Status da rede = 0,7681 para 0 estagio avangado e Status da
rede = 0,9842 para 0 estagio critico de desgaste.

As Figuras 6.11 a 6.13 ilustram os resultados obtidos para outros conjuntos de dados

devalidagao.

Ferramenta com cobertura
Rotagao 1250 rpm

. 1,05 00,7993
T
2 070 0,5.910 n
T
2 0,2195
= 0,35
s 0,0008 n
0,00 L T T T
0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura6.11 — Status darede utilizando o segundo conjunto de dados de validagio, valores

RMS, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm
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Ferramenta com cobertura
Rotagao 1250 rpm
0,9817
o 0,7590 u
K
= 0,70 u
b 0,3500
% 0,35 ]
b 0,0007
0,00 » ; ; ;
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura6.12 — Status darede utilizando o terceiro conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm

Ferramenta com cobertura
Rotag¢ao 1250 rpm

0,9842 0,9842

1,05 = =
[}]
e}
2 0,70 |
s 0,3583
2 0,35 - ™
® 0,0007
(/2]

0,00 = ‘ ‘ ‘

0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura 6.13 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm

Analisando os resultados mostrados nas Figuras 6.10 a 6.13, utilizando diferentes
conjuntos de dados de validagao da rede, nota-se que, para o0 estagio inicial de desgaste
(Status real = 0,00) o Status da rede foi em torno de 0,0007, resultado que mostra a correta e
precisa identificacao deste estagio de desgaste da ferramenta. Para o0 estagio de desgaste
intermediario (Status real = 0,35) obteve-se como resposta valores cuja média foi de 0,3093,
resultando numa diferenca de cerca de 12% em relagdo ao valor esperado. Para o0 estagio de
desgaste avangado, a rede neural também foi capaz de identifica-lo, porém em dois conjuntos
de validagao (Figuras 6.11 e 6.13), nao foi possivel a correta identificagdo, sendo que para os

demais conjuntos, a rede identificou corretamente este estagio de desgaste, obtendo-se como
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resposta valores cuja média foi em torno de 0,7636. No estagio critico de desgaste, o valor
médio do Status da rede foi de 0,9140, permitindo asssm uma correta identificagdo desse
estagio, resultando numa diferenca em torno de 9% em relagao ao valor esperado.

A tabela 6.3 mostra o percentua de acertos, a partir dos conjuntos de dados utilizados
no processo de validagdo, utilizando valores RMS dos sinais de vibragiao, ferramenta com
cobertura de nitreto de titanio e rotacao 1250 rpm. Foram considerados como taxa de sucesso
(acerto), os valores obtidos com uma diferenca de + 0,09 em relagdo ao valor desgjado. Essa
taxa foi definida com os valores compreendidos no intervalo correspondente a + % do valor
estabelecido entre estagios de desgaste (ver tabela 6.2), considerando que com estes valores é

possivel representar corretamente 0s respectivos estagios de desgaste da ferramenta.

Tabela 6.3 — Comparagdo entre o percentual de acertos da RNA, treinada utilizando valores

RMS dos sinais de vibragio e rotagao 1250 rpm, para a ferramenta com cobertura.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) RMS
Inicia 0,00 100%
Intermediario 0,35 75%
Avangado 0,70 50%
Critico 1,00 75%

6.4.2. DECOMPOSICAO WAVELET DOS SINAIS DE VIBRACAO — FERRAMENTA COM

COBERTURA

Os sinais de vibragao utilizados foram os mesmos sinais apresentados no item anterior,
sendo que a estratégia de extracao dos parametros para treinamento da rede ¢é diferente. Neste
caso, 0s sinais foram decompostos em detalhes e aproximacdes utilizando a transformada
wavelet e os valores RMS dos coeficientes dos niveis de detalhes, foram utilizados como
entrada darede.

Utilizando o software Matlab versao 5.3, através da transformada wavel et discreta tipo
Daubechies, disponivel num dos “foolbox” do Matlab, foram extraidos os coeficientes

wavelet dos sinais de vibragdo, os quais foram decompostos em quatro nivels, obtendo-se 0s
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respectivos coeficientes wavelet, que correspondem as baixas e atas freqgiiéncias (chamados
de aproximacoes e detalhes, respectivamente). Os coeficientes detalhes foram utilizados no
treinamento da rede neural. Para cada detalhe wavelet, calculou-se os respectivos valores
RMS, que sio utilizados como entrada na fase de treinamento e validagao da rede neura. A

figura 6.14 ilustra a decomposi¢ao wavelet do sinal de vibragao.

——p» RMS3

—p RMS4

Aproximacoes

Figura 6.14 —Representacao esquematica da decomposi¢ao wavelet do sinal de vibragao

A Tabela 2 — Anexo 1 mostra os valores RMS dos coeficientes wavelet utilizados
como entrada no treinamento, bem como a saida desejada da rede neural.

Neste caso, a arquitetura da rede foi definida com duas camadas ocultas, tendo a
primeira camada 5 neur6nios e a segunda 3 neuronios. A camada de entrada contem 4 dados
de entrada, valores RM S dos coeficientes detalhes obtidos a partir da transformada wavelet e
a camada de saida contém a informagao do estagio de desgaste da ferramenta. Os parametros

de configuragao da rede sio mostrados natabela 6.4.
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Tabela 6.4 — Configuragao e parametros de treinamento da RNA utilizando coeficientes

wavelet
Descri¢ao Valor
Numero de neuronios na primeira camada oculta 5
Numero de neuronios na segunda camada oculta 3
Taxa de aprendizagem (learning rate) 0,60
Erro avo (target error) 0,05

A Utilizagdo da transformada wavelet busca separar as informagdes importantes do
sinal em coeficientes de baixa (aproximagoes) e de atas (detahes) fregiiéncias. As
informagdes de cada nivel de detalhes serdo condensadas com o calculo do valor RMS deste
nivel, que posteriormente sera utilizado para gerar a base de dados para o treinamento da rede.
A decomposi¢ido do sinal em niveis e 0 uso destes no treinamento, busca a redugao do namero
de dados medidos e conseqiiente defini¢ao de uma base de dados que represente melhor os
estagios de desgaste da ferramenta.

As Figuras 6.15 a 6.18 mostram os resultados obtidos utilizando ferramenta com

cobertura, rotagao 1250 rpm e os coeficientes wavelet como entrada darede neural.

Ferramenta com cobertura - Wavelet
Rotagao 1250 rpm

Los 0,9506
o 0,7371 [ |
® [
s o7 0,4235
.% 0,35 u
3 0,0240

0,00 u ‘ ‘ :

0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura6.15 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagao,

coeficientes wavelet, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm
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Ferramenta com cobertura - Wavelet
Rotagao 1250 rpm

0,9587
1,05
0,7210 u
0,70 ]
0,3574
0,35 ]
0,0321
0,00 u
0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura6.16 — Status da rede utilizando o segundo conjunto de dados de validacao,

coeficientes wavel et, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm

Status da rede

Ferramenta com cobertura - Wavelet
Rotacao 1250 rpm

0,9495
1,05
0,6802 u
0,70
0,3692 -
0.35 10,0486 -
0,00 n
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real
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Figura 6.17 — Status da rede utilizando o terceiro conjunto de dados de validagao, coeficientes

wavelet, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm

Status da rede

Ferramenta com cobertura - Wavelet
Rotagao 1250 rpm

0,9599
1,05
0,6991 u
0.70 1 0,4235 u
0,35 L
0,0466
0,00 n
0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura 6.18 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagao, coeficientes

wavelet, ferramenta com cobertura e rotagao 1250 rpm
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Analisando os graficos mostrados nas Figuras 6.15 a 6.18 nota-Se que 0 estagio inicial
de desgaste (Status real = 0,00) foi detectado, ou sgja, a rede neura foi capaz de identificar
com precisio este nivel de desgaste, fornecendo como saida o valor médio do Status darede =
0,0378. No estagio intermediario de desgaste (Status real = 0,35) o valor médio obtido como
Status da rede foi de 0,4055, resultando numa diferenca entre o valor desgjado e o valor
obtido em torno de 12%. No estagio avancado de desgaste, obteve-se uma variagcdo, em
relagdo ao valor desgjado, de aproximadamente 6%, 0 que pode ser considerado plenamente
satisfatorio, pois se desgja obter como Status real o valor 0,75, sendo fornecido o valor médio
do Status da rede = 0,7094. Para 0 estagio de desgaste critico, obteve-se uma diferenga em
torno de 5%, sendo esperado o Status real = 1,00 e fornecido como Status da rede o valor
médio de 0,9547.

A tabela 6.5 mostra o percentual de acertos da rede utilizando os vaores RMS
extraidos dos coeficientes wavelet, com a ferramenta com cobertura de nitreto de titanio e
rotagao 1250 rpm. Foram considerados como taxa de sucesso, os valores obtidos com uma

diferencade + 0,09 em relagio ao valor desgjado.

Tabela 6.5 — Comparacao entre o percentual de acertos da RNA, treinada utilizando valores

RMS dos coeficientes wavelet e rotacdo 1250, para a ferramenta com cobertura.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) Wavelet
Inicia 0,00 100%
Intermediario 0,35 100%
Avancado 0,70 100%
Critico 1,00 100%

A figura 6.19 mostra a comparagao dos resultados apresentados anteriormente (tabelas
6.3 e 6.5), utilizando as duas estratégias de extragdo dos parametros para o treinamento da
rede, valores RM S dos sinais de vibragao e RMS dos coeficientes wavelet, obtidos utilizando

aferramenta com cobertura e arotagao de 1250 rpm.
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RMS x Wavelet - Ferramenta com cobertura e rotagao
1250 rpm

100%

75%

50% -

Acerto

25%

0%
Inicial Intermediario  Avancgado Critico

Estagios Desgaste ‘ ORMS  mWavelet ‘

Figura 6.19 — Grafico comparativo com os resultados obtidos utilizando valores RMS e

coeficientes wavel et, para a ferramenta com cobertura e rotacao 1250 rpm.

Os resultados obtidos utilizando os coeficientes wavelet mostram-se melhores que os
valores RMS. Isto ocorreu porque com a transformada wavelet consegue-se separar o sina de
vibragao em dados contendo baixas e altas fregiiéncias, os quais posteriormente sao divididos
em nivels, obtendo-se, consegiientemente, conjuntos de dados contendo valores que podem
indicar com mais precisio a evolucao do desgaste em cada um dos nivels, enquanto que,
utilizando os valores RMS, tem-se uma representagao global de todos os valores contidos no
sinal devibragao.

Comparando os valores mostrados na figura 6.19, verificase que para o estagio de
desgaste inicial, a rede neural identificou com precisio, tanto para os valores RMS quanto
para os coeficientes wavelet. No estagio intermediario de desgaste, o Status da rede obtido
com os valores RMS, teve um grau de acerto de 75% em relagdo a saida desgjada. A resposta
obtida com os coeficientes wavelet resulta em acerto em torno de 100%, resultando num
menor indice de acerto darede treinada com os valores RM S dos coeficientes wavelet.

Os resultados obtidos no estagio avancado de desgaste, indicam que a rede neura
identificou com maior precisio quando treinada com os valores RMS dos coeficientes
wavelet. O nivel de acerto da rede utilizando os valores RMS dos sinais de vibracéo, foi de
50%, enquanto que, para os valores RMS dos coeficientes wavelet, o nivel de acerto foi de

100%, resultando num indice plenamente satisfatorio de acerto.



77

Para o nivel critico de desgaste da ferramenta, o percentual de acerto da rede treinada
com valores RMS dos sinais de vibracao, foi de 75% e para o treinamento utilizando os
coeficientes wavelet obteve-se 100% de acerto, para 0 conjunto de dados utilizados no
processo de validagao darede.

De acordo com os resultados analisados, utilizando ferramentas com cobertura de
nitreto detitanio e rotacao de 1250 rpm, podemos realizar algumas conclusoes:

» a rede neural no estagio inicia de desgaste, independentemente de utilizar
valores RMS ou coeficientes wavelet no seu treinamento, identificou correta e
satisfatoriamente 0 estagio de desgaste da ferramenta de corte, cujos
percentual s de acerto foram 100%;

» no estagio de desgaste intermediario, a rede utilizando os valores RMS dos
sinais de vibragao obteve um nivel de acerto menor que a rede treinada com os
valores RM S dos coeficientes wavel et;.

» no estagio avancado de desgaste, a rede neural utilizando os valores RMS dos
coeficientes wavelet teve um nivel de acerto de 100%, enquanto que, a rede
treinada com os valores RM S dos sinais de vibragao, obteve um nivel de acerto
de 50%;

» no estagio de desgaste critico, momento no qual a ferramenta de corte deve ser
substituida, verificou-se a que a rede utilizando os valores RMS dos
coeficientes wavelet foi capaz de identificar de forma plenamente satisfatéria o
nivel de desgaste, cujo comportamento nao foi detectado na rede utilizando os
valores RM S dos sinais de vibragao;

> a rede neural foi capaz de identificar corretamente todos os estagios de
desgaste da ferramenta, mostrando um melhor nivel de acerto quando treinada

somente com os valores RM S dos coeficientes wavel et.

6.4.3. VALORES RMS DOS SINAIS DE VIBRACAO — FERRAMENTA SEM COBERTURA

Os testes discutidos acima foram também repetidos para uma ferramenta sem
cobertura. A rede neural foi configurada utilizando os parametros especificados na tabela 6.1
e 0 conjunto de dados foi obtido durante os testes, com a ferramenta sem cobertura, utilizando

as rotagdes de 1000 e 1250 rpm. Neste caso, foram utilizados como entrada da rede os valores
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RMS dos sinais de vibracao e os valores de saida sio 0s estagios de desgaste, de maneira

analoga ao caso anterior.
Inicialmente sio apresentados os resultados obtidos utilizando a rotagao de 1250 rpm,

mostrados nas Figuras 6.20 a 6.23.

Ferramenta sem cobertura
Rotacao 1250 rpm
105 0,9499
o ' 0,8656 ]
- |
s 27 0,4107
é 035 | u
b 0,0000
0,00 L
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.20 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagao, valores
RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

Ferramenta sem cobertura
Rotagao 1250 rpm
0,9495
1,05 0,9142
o [] |
K
= 070 0,4910
T
®» |
g 0,35
b 0,0000
0,00 L
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.21 — Status da rede utilizando o segundo conjunto de dados de validagao, valores
RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm
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Ferramenta sem cobertura
Rotacao 1250 rpm

105 0,9330
' 0,8672 -
3 [ ]
2 o070 0,4910
©
© [ ]
S 035
8 0,0000
1)
0,00 ]
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.22 — Status da rede utilizando o terceiro conjunto de dados de validacio, valores

RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

Ferramenta sem cobertura
Rotagao 1250 rpm

Los 0,9477
o 0,8660 -
o |
£ 070 0,4910
@ [
.3 0,35
» 0,0000

0,00 i

0,00 0,35 0,70 1,00

Status real

Figura 6.23 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagao, valores
RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

A tabela 6.6 mostra o percentual de acertos, a partir dos conjuntos de dados utilizados

no processo de validagdo, utilizando valores RMS dos sinais de vibragido, para a ferramenta

sem cobertura, com arotagao de 1250 rpm. Os valores obtidos com uma diferenca de + 0,09

em relacao ao valor desgjado foram considerados como corretos (taxa de sucesso).
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Tabela 6.6 — Comparagdo entre o percentual de acertos da RNA treinada utilizando valores

RMS dos sinais de vibragiao para a ferramenta sem cobertura e rotagcao de 1250 rpm.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) RMS
Inicia 0,00 100%
Intermediario 0,35 25%
Avancado 0,70 0%
Critico 1,00 100%

Analisando os vaores mostrados na tabela 6.6, nota-se que no estagio de desgaste

avangado a rede nao foi capaz de identifica-lo corretamente, obtendo um indice de acerto de

0% No estagio intermediario arede nao conseguiu identifica-lo corretamente, tendo um indice

de acerto de 25%. Nos estagios de desgaste inicia e critico, 0 percentua de acerto darede foi

satisfatorio, resultando em acerto de 100% para 0s respectivos estagios de desgaste.
A préxima discussio ¢ relativa ao conjunto de dados obtidos durante os testes com a

ferramenta sem cobertura e utilizando a rotagao de 1000 rpm, os quais foram utilizados para o

treinamento da rede neural. Os resultados obtidos sio mostrados nas Figuras 6.24 a 6.27.

Ferramenta sem cobertura
Rotacao 1000 rpm
0,9900
1,05
o 0,7502 0,7532 =
T
2 0,70 | n u
©
T
(2]
g 0,35
by 0,0003
0,00 n ‘
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.24 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm
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Ferramenta sem cobertura
Rotagao 1000 rpm
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Status real
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Figura 6.25 — Status da rede utilizando o segundo conjunto de dados de validacao, valores

RMS, ferramenta sem cobertura e rotagdao 1000 rpm

Status da rede

Ferramenta sem cobertura
Rotacao 1000 rpm

1,0000
1,05 07562 07595 u
0,70 L L
0,35 |
0,0003
0,00 =
0,00 035 0,70 1,00
Status real

Figura 6.26 — Status da rede utilizando o terceiro conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm

Status da rede

Ferramenta sem cobertura
Rotacao 1000 rpm

105 0,9555
’ 0,7630 0,7918 ]
0,70 L u
0,35
0,0003
0,00 ]
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.27 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagao, valores

RMS, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm
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A tabela 6.7 mostra o percentual de sucesso a partir dos conjuntos de dados utilizados
no processo de validagdo, utilizando valores RMS dos sinais de vibragido, para a ferramenta
sem cobertura, com a rotacao de 1000 rpm. O critério adotado como taxa de sucesso, foi 0
mesmo apresentado anteriormente, ou sgja, valores obtidos com uma diferenca de = 0,09 em

relacdo ao valor desgjado.

Tabela 6.7 — Comparacdo entre o percentual de acertos da RNA treinada utilizando valores

RMS dos sinais de vibragiao para a ferramenta sem cobertura e rotagcao de 1000 rpm.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) RMS
Inicia 0,00 100%
Intermediario 0,35 0%
Avancado 0,70 75%
Critico 1,00 100%

Os resultados apresentados na tabela 6.7, indicam que apenas o estagio intermediario
de desgaste nao foi identificado, resultando em 0% de acerto pelarede. No estagio de desgaste
avangado obteve-se 0 nivel de acerto de 75% em relacao a saida desgada. Os resultados
obtidos nos estagios de desgaste inicia e critico, indicam gue a rede neural identificou 100%
dos valores utilizados na fase de validagao.

A comparagdo entre as saidas da rede neura e os resultados reais obtidos nos ensaios
de usinagem, utilizando ferramenta sem cobertura e rotagoes de 1000 e 1250 rpm, mostrados
nas tabelas 6.6 e 6.7, resulta nas seguintes conclusdes:

» Nos ensaios utilizando a rotagao de 1250 rpm, a rede neural foi capaz de

identificar os niveis de desgaste inicial e critico de maneira satisfatoria, com um
indice de acerto de 100% em ambos os estagios, os nivels intermediario e
avancado nao foram identificados, obtendo um percentual de 0% de acerto,

conforme mostrado nas Figuras 6.20 a 6.23.
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» Utilizando a rotagdao de 1000 rpm, conforme mostrado nas Figuras 6.24 a 6.27, a
rede neural nao conseguiu identificar corretamente o estagio intermediario de
desgaste, resultando em 0% de acerto. No estagio de desgaste avangado, a rede foi
capaz de identifica-lo, porém, com um percentual de acerto de 75% em relagao ao
valor desgjado. Nos estagios de desgaste inicial e critico, a rede foi capaz de
identifica-los corretamente, atingindo um indice de acerto em 100%.

6.4.4. DECOMPOSICAO WAVELET DOS SINAIS DE VIBRACAO — FERRAMENTA SEM

COBERTURA

Os sinais de vibragao utilizados foram os mesmos sinais apresentados no item anterior,
sendo que a estratégia de extragdo dos parametros para treinamento da rede ¢ diferente. Neste
caso, foram utilizados como parametro de entrada da rede neural, os valores RMS extraidos
da decomposi¢ao wavelet dos sinais em quatro niveis, utilizando as rotagoes de 1000 e 1250
rpm e ferramenta sem cobertura, e espera-se obter como resposta o0 estagio de desgaste da
ferramenta

Neste caso, a arquitetura da rede foi definida com duas camadas ocultas, tendo a
primeira camada 5 neurénios e a segunda 3 neurénios. A camada de entrada contem 4 dados
de entrada, valores RM S dos coeficientes detalhes obtidos a partir da transformada wavelet e
a camada de saida contém a informagao do estagio de desgaste da ferramenta. Os parametros
de configuragao darede sio mostrados na tabela 6.8.

Tabela 6.8 — Configuragao e parametros de treinamento da RNA utilizando coeficientes

wavel et
Descricao Valor
Numero de neuronios na primeira camada oculta 5
Numero de neuronios na segunda camada oculta 3
Taxa de aprendizagem (learning rate) 1,00
Erro avo (target error) 0,05

Os resultados obtidos utilizando a rotagao de 1250 rpm sao mostrados nas Figuras 6.28
a6.31.
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Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotagao 1250 rpm
108 0,9680
o 0,7559 ]
e n
= 070
o 0,3638
(7]
g 0,35 |
a 0,0060
0,00 ]
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.28 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagio,
coeficientes wavel et, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1250 rpm
105 0,9397
® 0,7503 |
@ | | ]
L 070 0,3913
é 0,35 u
a 0,0156
0,00 I
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.29 — Status da rede utilizando o segundo conjunto de dados de validacao,
coeficientes wavelet, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1250 rpm
1,05 0,8593
® 0,7559
° | ]
€ 070 n
3 0,3638
(2]
% 0,35 ||
b 0,0095
0,00 |
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.30 — Status da rede utilizando o terceiro conjunto de dados de validagio, coeficientes
wavelet, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm
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Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotagao 1250 rpm
105 0,9610
s ’ 0,7287 ]
[
< 0,70 n
3 0,3843
3 035 n
® 0,0995
» ||
0,00 ;
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.31 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagao, coeficientes
wavelet, ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm

O percentua de sucesso a partir do conjunto de dados utilizados no processo de
validagdo ¢ mostrado na tabela 6.9, sendo utilizados os valores RMS dos sinais de vibragao,
ferramenta sem cobertura e rotacao de 1250 rpm. Utilizou-se como critério para adefinigao da

taxa de sucesso, 0 mesmo apresentado anteriormente.

Tabela 6.9 — Comparacao entre o percentual de acertos da RNA treinada utilizando valores
RMS dos coeficientes wavel et para aferramenta sem cobertura e rotagao de 1250 rpm.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) Wavelet
Inicial 0,00 100%
Intermediario 0,35 100%
Avancado 0,70 100%
Critico 1,00 75%

Os resultados apresentados na tabela 6.9, indicam que apenas o estagio de desgaste
critico nao foi identificado em todos os valores utilizados na fase de validacdo, resultando em
75% de acerto pelarede. Nos estagios de desgaste inicial, intermediario e avangado, obteve-se
0 nivel de acerto de 100% em relagdo a saida desgjada, resultando em uma taxa de acerto

plenamente satisfatoria.
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Conforme discutido anteriormente, o conjunto de dados obtido durante os testes
utilizando a rotagao de 1000 rpm, com a ferramenta sem cobertura, foi utilizado para o
treinamento da rede neural. Os resultados obtidos utilizando a rotagdo de 1000 rpm siao

mostrados nas Figuras 6.32 a 6.35.

Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1000 rpm
0,9969
1,05 .
® 0,7250
K
5 070 0,5226 u
T ||
[72]
.3 0,35
& 0,0149
0,00 | ;
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.32 — Status da rede utilizando o primeiro conjunto de dados de validagao,

coeficientes wavel et, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm

Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1000 rpm
0,9969
1,05
§ 0,6953 u
s %707 0,5112 =
* | ]
.3 0,35 -
b 0,0005
0,00 L . .
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.33 — Status da rede utilizando o segundo conjunto de dados de validagao,

coeficientes wavel et, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm
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Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1000 rpm
0,9969
1,05 |
Q
® 0,5329
g 070 0,5044 ’
I u u
% 0,35
br 0,0006
0,00 L
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.34 — Status da rede utilizando o terceiro conjunto de dados de validagao, coeficientes
wavelet, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm

Ferramenta sem cobertura - Wavelet
Rotacao 1000 rpm
0,9952
1,05
e 0,7329 u
£ o070 0,5738 =
o | |
[/}
% 0,35 -
bt 0,0016
0,00 ]
0,00 0,35 0,70 1,00
Status real

Figura 6.35 — Status da rede utilizando o quarto conjunto de dados de validagio, coeficientes
wavelet, ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm

O percentual de acertos a partir dos conjuntos de dados utilizados no processo de
validagao, utilizando arotacao de 1000 rpm, sio mostrados na tabela 6.10. O critério adotado

como taxa de sucesso, foi 0 mesmo apresentado anteriormente (+ 0,09 em relagao ao valor

desgjado).



88

Tabela 6.10 — Comparagao entre o percentual de acertos da RNA treinada utilizando valores

RMS dos coeficientes wavel et para aferramenta sem cobertura e rotagao de 1000 rpm.

Estagio de Saida desejada Percentual de acertos
desgaste (Status real) Wavelet
Inicia 0,00 100%
Intermediario 0,35 0%
Avancado 0,70 75%
Critico 1,00 100%

Com base nos resultados apresentados na tabela 6.10, pode-se concluir que:

> arede neura treinada com os coeficientes wavelet foi capaz de diferenciar e

identificar corretamente os niveis de desgaste da ferramenta, de maneira

eficiente e com boa precisio, durante todo o processo de desgaste até o fim da

vida da ferramenta, nio

intermediario de desgaste;

identificando corretamente apenas o nhivel

» 0 estagio de desgaste avangado foi identificado com um percentual de acerto de

75% e os estagios critico e avangado foram corretamente identificados,

obtendo um percentua de acerto de 100% em relagido aos valores esperados.

A Figura 6.36 ilustra o grafico comparativo com o percentual de acertos da rede

neural, utilizando a ferramenta sem cobertura, com base nos resultados mostrados nas tabel as

6.6 6.7, paraarotagao de 1000 rpm.
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RMS x Wavelet - Ferramenta sem cobertura e rotagao
1000 rpm
100%
75% -
g -
& 50%-
(3]
< |
25%
0%
Inicial Intermediario  Avangado Critico
Estagios Desgaste ‘ DRVS  mWavelet ‘

Figura 6.36 — Grafico comparativo com os resultados obtidos utilizando valoresRMS e

coeficientes wavelet, para a ferramenta sem cobertura e rotagao 1000 rpm.

O grafico comparativo com o0 percentual de acertos da rede neural, com base nos
resultados obtidos utilizando a ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm (tabelas 6.9 e
6.10), ¢ mostrado na Figura 6.37.

RMS x Wavelet - Ferramenta sem cobertura e rotagao
1250 rpm
100% -
75% -
‘g a
@ 50%-
(3]
< |
25%-
0%-
Inicial Intermediario Avangado Critico
Estagios Desgaste ‘ DRVS  mWavelet ‘

Figura 6.37 — Grafico comparativo com os resultados obtidos utilizando valoresRMS e

coeficientes wavelet, para a ferramenta sem cobertura e rotagao 1250 rpm.
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Verificando os valores mostrados nas Figuras 6.36 e 6.37, nota-se que no estagio
inicial de desgaste, tanto a rede utilizando valores RMS, quanto a rede utilizando valores
RMS extraidos dos coeficientes wavelet, mostrou um grau de acerto de 100% nas duas
rotagoes empregadas nos ensaios (1000 e 1250 rpm).

No estagio intermediario de desgaste, a rede treinada com val ores wavel et mostrou um
nivel de acerto muito maior do que atreinada com valores RMS, utilizando a rotagao de 1250
rpm, resultando num nivel de acerto de 100%. Os resultados obtidos utilizando a rotagido de
1000 rpm, indicam que a rede neural niao foi capaz de identificar o estagio intermediario de
desgaste, tanto para a rede treinada com valores RMS dos sinais de vibragao, quanto para a
rede treinada com os valores RMS extraidos dos coeficientes wavelet, resultando em 0% de
acerto. Isto ocorreu porque os valores utilizados no treinamento da rede neural, para o nivel de
desgaste intermediario, foram muito semelhantes aos valores do nivel de desgaste avangado €,
em alguns pontos, obteve-se valores praticamente idénticos, fazendo com que a rede nao
conseguisse identificar de forma correta o estagio intermediario de desgaste.

No estagio avangado de desgaste, os melhores resultados foram obtidos com as redes
treinadas com os vaores RMS dos coeficientes wavelet, resultando num nivel de acerto de
75% para arotagao 1000 rpm e 100% para arotagao 1250 rpm,; o resultado obtido com arede
utilizando valores RMS dos sinais de vibragao, resultou num nivel de acerto de 70% e 0%
para as rotagdoes de 1000 e 1250, respectivamente, mostrando claramente o maior nivel de
acerto darede utilizando wavelet.

Os resultados obtidos no estagio critico de desgaste, para a rotagao de 1000 rpm,
apresentam valores cujos niveis de acerto foram de 100% para os valores RMS dos sinais de
vibragao e também para os valores RM S dos coeficientes wavelet. Narotagao de 1250 rpm, 0s
nivels de acerto identificados foram de 100% para os valores RMS dos sinais de vibragdo e

75% para os valores RM S dos coeficientes wavelet.
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CAPIiTULO 7

7. CONCLUSOES

A proposta deste trabalho ¢ verificar a aplicagao de redes neurais no monitoramento do
desgaste de ferramentas de corte, através dos sinais de vibracao e a correlacao destes com as
medidas de rugosidade da pega. Os sinais de vibragao foram processados e analisados
utilizando os valores RMS e Transformada Wavelet, neste caso, foram extraidos os valores
RMS dos coeficientes wavelet. Os resultados apresentados e discutidos mostram, para 0s
diferentes parametros de usinagem utilizados, que foi possivel a identificagdo dos estagios de
desgastes da ferramenta pela rede neural nos testes utilizando ferramenta de metal duro sem
cobertura e com cobertura de nitreto detitanio

Com a ferramenta com cobertura, utilizando a rotagao de 1250 rpm, os resultados
mostram que a rede neural foi capaz de identificar corretamente todos os estagios de desgaste
da ferramenta, sendo verificado um melhor nivel de sucesso na identificagdao dos estagios de
desgaste, quando treinada com os valores RM S dos coeficientes wavel et.

Para a ferramenta sem cobertura, com rotacao de 1000 rpm, a rede treinada com os
valores RMS dos sinais de vibragdo, conseguiu identificar os niveis de desgaste inicial,
avangado e critico, nao identificando corretamente apenas o estagio de desgaste intermediario.
Com arotagao de 1250 rpm, a rede identificou satisfatoriamente os estagios inicial e critico.
Utilizando os valores RMS dos coeficientes wavelet, os resultados mostram um nivel de
acerto elevado para os estagios de desgaste, em relacdo aos valores RMS dos sinais de
vibragao.

Portanto, comparando-se o0s resultados obtidos com a realizagdo dos testes
experimentais na fase de validagao da rede neura, utilizando os valores RMS do sina de
vibragao e RMS dos coeficientes wavelet, nota-se que a utilizagao dos coeficientes wavel et
contribuiu para aumentar a capacidade de reconhecimento da rede. A rede neura tornou-se
mais sensivel quanto a identificagao dos niveis de desgaste da ferramenta, mostrando que o
parametro estagio de desgaste da ferramenta pode ser usado, de modo satisfatorio, para
aplicagcdes no monitoramento da evolugao do desgaste de ferramentas de corte no processo de

torneamento.
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7.1. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, propde-se a redizagdo de testes utilizando condigoes de
usinagem diferentes das apresentadas neste trabalho, buscando identificar se existem grandes
variagoes em relacdo aos resultados obtidos, de forma a permitir uma generdizacao da
proposta para utilizagdo em varias condi¢des de usinagem. A implementagao de um sistema
real de monitoramento, baseado em medidas dos nivels de vibracdo, com a definicao
automatica de nivels de aerta seria a proxima etapa do trabalho para sua, eventual,
implementacdao em ambiente de fabrica.
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ANEXO 1

Tabelal - Vaores RMS e saida desgjada, utilizados no treinamento da rede neural.

RMS dos sinais de vibragao
RMS Saida
12,39 0.00
13,11 0.00
13,93 0.00
14,41 0.00
15,02 0.00
15,58 0.00
16,15 0.00
16,85 0.00
17,09 0.00
18,59 0.00
18,72 0.00
19,92 0.00
22,70 0.35
23,69 0.35
23,92 0.35
24,42 0.35
23,30 0.35
23,62 0.35
24,74 0.35
25,06 0.35
21,95 0.35
23,56 0.35
24,75 0.35
29,13 0.35
23,60 0.35
21,64 0.35
22,52 0.35
22,62 0.35
22,31 0.35
23,80 0.35
23,27 0.35
23,61 0.35
27,45 0.70
28,74 0.70
29,99 0.70
33,34 0.70
22,70 0.70
22,83 0.70
24 47 0.70
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21,89 0.70
22,51 0.70
24,15 0.70
25,28 0.70
26,26 0.70
27,38 0.70
28,44 0.70
34,61 0.70
45,91 0.70
36,16 0.70
37,26 0.70
30,34 0.70
29,10 0.70
31,16 1.00
33,56 1.00
34,46 1.00
37,28 1.00
36,45 1.00
41,44 1.00
48,42 1.00
54,12 1.00
33,53 1.00
29,01 1.00
37,51 1.00
33,97 1.00
31,95 1.00
30,30 1.00
32,46 1.00
28,16 1.00
39,72 1.00
32,73 1.00
41,17 1.00
48,24 1.00

99



100

Tabela2 — Vaores RM S dos coeficientes wavel et e saida desgjada, utilizados no treinamento

darede neural
RMS dos niveis de decomposicio Wavelet
Nivell Nivel2 Nivel3 Nivel4 Saida
12,4239 15,6425 10,3564 5,2746 0.00
12,8815 16,3434 12,3187 5,1043 0.00
13,1606 18,0585 12,6789 5,6774 0.00
15,0447 19,1845 13,1837 5,6048 0.00
15,3559 19,4476 13,9086 5,8760 0.00
15,8524 21,0533 12,8264 5,8095 0.00
15,7468 21,5869 12,5854 5,8596 0.00
18,0974 20,7422 11,0035 5,9608 0.00
23,6015 26,8971 14,3964 7,1616 0.35
27,1126 26,9200 14,7542 6,5338 0.35
21,2841 27,2598 15,5768 7,2366 0.35
23,9055 25,3934 14,9261 5,7369 0.35
28,8294 31,1852 23,6325 12,4562 0.35
24,3187 28,5438 15,6694 6,4205 0.35
24,3783 28,6909 14,3726 8,1054 0.35
27,5025 30,2347 20,8837 8,7944 0.35
24,1547 29,4762 16,3953 6,9568 0.35
26,7360 30,6503 16,6522 6,7361 0.35
23,6045 34,0915 27,4321 12,8683 0.35
25,0955 29,3612 16,5999 6,5182 0.70
29,5073 35,9479 24,9572 11,2548 0.70
23,5584 26,2276 15,9327 8,6816 0.70
25,4797 31,5413 18,4107 7,3385 0.70
25,2793 29,9054 16,1501 6,8529 0.70
23,1693 29,9433 14,3753 6,8002 0.70
23,7154 29,7749 16,3352 6,6197 0.70
24,9150 35,3307 18,8679 7,2256 0.70
30,7650 40,1937 20,8899 9,2007 0.70
44,8807 56,2477 23,4164 9,1079 1.00
73,9860 84,3172 68,8118 65,1275 1.00
37,7042 51,0462 25,6438 8,9770 1.00
33,2894 35,5338 17,9552 6,3408 1.00
32,0738 39,0730 18,3250 7,4407 1.00
33,1349 39,1724 19,1129 6,8967 1.00
36,6693 77,5788 71,1054 37,0019 1.00
49,8088 61,7082 38,4820 13,0221 1.00
44,6910 48,5185 23,4747 9,5438 1.00
34,9296 46,9647 26,8832 11,6290 1.00
24,4693 30,5033 17,6690 6,8834 1.00
38,4316 45,4098 22,0297 9,0462 1.00
28,8050 42,0542 21,2263 8,6122 1.00
80,0433 90,2419 83,9181 32,3452 1.00
28,5000 37,4233 21,9008 6,8024 1.00
39,7968 49,9079 26,7361 13,8137 1.00
33,9186 43,2046 24,2151 23,2019 1.00
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