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RESUMO

O objetivo principal deste trabalho € mostrar a eficacia
da utilizagdo de redes neurais em sistemas de monitoramento da
vida da ferramenta usando sinais de vibragdo. Para tal, montou-se
um sistema composto de acelerdmetros piezoelétricos adaptados ao
porta-ferramentas, acopladores que podem ler o sinal fornecido
pelos acelerometros e uma placa analogica/digital que converte
esses sinais de maneira que possam ser armazenados e lidos pelo
computador.

Realizou-se ensaios de torneamento cilindrico variando-
se as condigdes de usinagem (velocidade de corte ¢ avango) em ago
ABNT 4340. O sinal de vibragdo foi adquirido e armazenado e as
rugosidades média e maxima da superficie da pega foram medidas.
Posteriormente, executou-se uma rede neural “back-propagation”
tendo como valores de entrada os sinais de vibragdo e as condigdes
de usinagem e fornecendo como saida a indicagdo do estado de
desgaste da ferramenta.

A contribui¢io mais importante deste trabalho € a
indicagio através da rede neural, de um intervalo de melhor
aproveitamento da ferramenta de corte no que se refere ao desgaste,
possibilitando utiliza-la da melhor forma até o momento de sua

troca.



ABSTRACT

The main goal of this work is to show the feasibility of
employing neural networks techniques on tool life monitoring
systems using vibration signals. For this purpose, a system was set
with two piezoelectrical accelerometers attached on the tool
holder, couplers that can read the signal emitted by the
accelerometers and an A/D board that converts these signals in
order to save and read them in the computer.

Several turning tests were carried out with different
cutting conditions using ABNT 4340 steel as the workpiece
material. The vibration signals were sampled and stored and the
average and maximum surface roughness of the workpiece were
measured. Later, a back-propagation neural network was run with
cutting conditions and vibration signals as input parameters and
with tool wear status as output parameter

The most important conclusion of this work is that the
neural network is able of establishing an interval of cutting time
where the tool must be replaced, optimizing the utilization of the

tool



LISTA DE SIMBOLOS E SIGLAS UTILIZADOS

AC corrente alternada

A/D analdgico/digital

A, profundidade de usinagem

b largura de corte [mm]

DC corrente continua

E.A. emissdo acustica

f avan¢o [mm/volta]

F. forga principal de corte

FFT tranformada rapida de Fourier
h espessura de corte [mm]

I intensidade de corrente elétrica
Ks pressdo especifica de corte
PSD densidade de poténcia espectral
R resisténcia elétrica

RMS raiz quadrada da média

Ra rugosidade média [pm]

Rmax rugosidade maxima [pm]

V. velocidade de corte [m/min]|

W peso da conexdo da rede neural
X valor de entrada do elemento

processador da rede neural
XY valor de saida do elemento processador

da rede neural
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A inteligéncia artificial vem sendo objeto de crescente
atengdo por parte de pesquisadores, sendo que nas décadas recentes
(mormente a partir dos anos 60), suas aplicagdes tém sido
expandidas a areas diversas, multidisciplinares. Muitas dessas
aplicagdes saem dos ambientes meramente académicos, encontrando
emprego no escopo da vida real, seja em ambientes industriais,
hospitais ou instituicdes de pesquisa, bem como em previsdo do
tempo, a custos bastante acessiveis e com vantagens diversas, como
racionalizagdo de recursos materiais ¢ humanos e sobretudo, de
tempo.

Definindo de modo simplista, a inteligéncia artificial
procura dotar o computador com habilidades e atributos tipicamente
humanos, constituindo-se as redes neurais em uma das mais
poderosas ferramentas desse campo emergente.

As redes neurais sdo baseadas em expressdes e
formulagdes matematicas na forma de algoritmos que simulam o
funcionamento do cérebro humano, baseado este em evidéncia
neuronial. Ou seja, as redes neurais simulam emaranhados de
neurdnios e seu processamento imita o quanto possivel o
comportamento biolégico e funcional dos tecidos que formam o
cérebro humano.

E a partir dessa imitagio do comportamento humano,
aliada as tecnologias resultantes do avango da informatica, que

advém muitas vantagens desses sistemas, além daquelas citadas



anteriormente, além de permitir restringir a interferéncia do homem
a atividades cuja presenga fisica e agdo humanas sejam realmente
imprescindiveis.

Numerosas aplicagdes de redes neurais no processo de
usinagem dos metais tém sido relatadas por cientistas e
pesquisadores, algumas das quais, devido a sua relevdncia ou carga
didatica serdo sumariamente relatadas em capitulo posterior.

Dentro da usinagem dos materiais, a aplicagdo de redes
neurais em sistemas de monitoramento do desgaste e fim de vida das
ferramentas de corte tem tido aten¢do recente e alguns resultados
entusiasmadores tém vindo a tona,

E na aplicagdo de redes neurais sobre um dos métodos de
monitoramento, no caso via vibragdes do sistema maquina-
ferramenta-dispositivo de fixagdo-pega, que se enfoca o presente
trabalho, onde se pretende expor a viabilidade do wuso desse
instrumento da inteligéncia artificial em favor de uma otimizagao
dos processos de monitoramento e controle, bem como propiciar
sugestdes para futuros trabalhos nessa area.

Para tanto, essa dissertagdo ¢ dividida em seis capitulos,
cuja breve descrigdo se segue conforme:

Capitulo 1 - Introdugdo :

Uma visdo sucinta sobre o conteado da dissertagdo e
suas propostas.

Capitulo 2 - Monitoramento do Processo de Usinagem

Relata alguns dos principais métodos de monitoramento,
dando um sumario de suas faixas de aplicagdo, vantagens,
desvantagens, com énfase no método via vibragdes, adotado nos
ensaios desta obra.

Capitulo 3 - Redes Neurais :



Explica o que sdo as redes neurais, como elas funcionam,
suas caracteristicas relevantes, um breve historico da
neurocomputagdo, a rede back-propagation e algumas das
aplicagdes das redes neurais.

Capitulo 4 - Equipamentos, Materiais e Procedimentos
Experimentais:

Versa sobre os materiais, equipamentos, procedimentos e
critérios adotados nos ensaios experimentais em usinagem de
torneamento e nos treinamentos da rede neural.

Capitulo 5 - Resultados e Discussdes:

Apresenta os resultados mais significativos dos ensaios,
bem como discussdes e consideragdes que se fazem necessarios.

Capitulo 6 - Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos
Futuros:

Esse capitulo trata da contribuigdo dessa dissertagdo, a
confrontagio com os objetivos anteriormente propostos e sugestoes

para futuros estudos dentro da area de escopo da dissertagdo.



CAPITULO 2

MONITORAMENTO DO PROCESSO DE USINAGEM

2.1 - INTRODUCAO

Os sistemas de wusinagem convencionais dependem
bastante da intervengdo humana para detectar anormalidades,
inspecionar a qualidade do produto e controlar o processo.

Em suma, a tomada das decisdes e agdes cabiveis ainda
depende da habilidade do operador nesse tipo de usinagem.

O emprego de centros de usinagem mais automatizados,
tém aumentado consideravelmente a partir da década de 60,
principalmente com o advento do controle numeérico nas maquinas-
ferramenta, em decorréncia das mudancas dos sistemas de
fabricagdo, cada vez mais exigindo menor tempo de fabricagio,
lotes pequenos e diversificados, inventarios reduzidos ou nulos e
uma busca incessante pela garantia da qualidade total [1] Entdo ¢
natural que, acompanhando essa evolugdo, os sistemas de controle
de processo de usinagem tenha evoluido a sistemas compativeis com
as novas necessidades.

Além disso, o surgimento de novos materiais de dificil
usinagem e de novos e caros materiais de ferramentas exigem uma
otimizagdo maior, nio se admitindo que trocas de ferramentas sejam
feitas antes do momento adequado [2], onerando os gastos com
ferramentas e gerando maiores tempos de maquinas paradas.

Por isso, o monitoramento na usinagem de materiais,

baseado fortemente em sensoreamento inteligente, que permite



diminuir a interveng¢do do operador e substituir algumas das fungdes
do homem na produgdo de bens manufaturados, ¢ hoje uma fonte de
pesquisas crescente, tendo-se chegado em alguns casos a ser
utilizado em ambientes reais de trabalho na inddstria.

Muitas operagdes antes realizadas pelo homem, ja estdo
sendo realizadas pelas maquinas automatizadas (CNC, por
exemplo), mas muitas operagdes que envolvem tomada de decisdo,
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.

Os sistemas de monitoramento na usinagem, auxiliados
por um dos ramos emergentes da inteligéncia artificial, a
Neurocomputagdo, pode tornar 0 processo de tomada de decisoOes
mais independente da intervengao humana [3].

Neste capitulo apresenta-se fundamentos do
monitoramento e controle do processo na usinagem dos materiais €
no capitulo seguinte, introduz-se as redes neurais € a
neurocomputagao.

O conhecimento dessas ciéncias € importante para o

entendimento dos objetivos propostos por essa dissertagao

2 2 - MONITORAMENTO DO PROCESSO DE
USINAGEM

Para todos os processos de usinagem, as paradas de
maquina tém origens calcadas majoritariamente na ferramenta,
devido ao fim de sua vida causada pelo seu desgaste ou pela sua
quebra [2,4,31].

Portanto, o estabelecimento do momento otimizado da

troca da ferramenta é o assunto principal desse capitulo.



O monitoramento na usinagem pode ser dependente do
tempo, ocorrendo em tempo real (concomitantemente ao processo),
ou independente do tempo de execugdo do processo.

Outra classificagdio do monitoramento do desgaste e
quebra da ferramenta é em direto ou indireto, no que se refere aos
parametros de medigdo do desgaste da ferramenta.

Diz-se que o método é direto quando a medigdo do
desgaste é realizado diretamente na ferramenta e indireto quando
um outro pardmetro mensuravel em tempo real pode ser monitorado
e posteriormente correlacionado ao desgaste (ou crescimento da
rugosidade superficial da pega, devido ao desgaste).

Ambos os métodos posssuem vantagens e desvantagens ,
levando-se em conta as caracteristicas requeridas como
confiabilidade, custo, repetibilidade em ambientes reais,
insensibilidade a ruidos externos e ndo intrusividade.

Todo sistema de monitoramento e controle da usinagem ¢
constituido de 4 partes, quais sejam: sensor, condicionamento do
sinal, modelo e estratégia dos sensores [5]. Os sinais saidos dos
sensores muitas vezes ndo podem imediatamente ser analisados.
Antes disso tém que passar por diversos estagios, como
amplificagdo, filtragem, conversdo analdgico-digital, etc... Ao
conjunto destes estagios chama-se condicionamento do sinal.

Apés o condicionamento, passa-se a fase de analise do
sinal, que pode ser tanto no dominio do tempo quanto no dominio
da freqiéncia. No dominio do tempo, ferramentas estatisticas como
a raiz quadrada da média (RMS), desvio-padrdo ou séries temporais
sdo as mais utilizadas para determinar pardmetros que possam ser
utilizados na tomada de decisdes.

A transformada de Fourier (“Fast Fourier Transform”-

FFT), converte os sinais do dominio do tempo para o dominio da



frequéncia, utilizando técnicas de analise modal, para separar as
faixas de frequéncia constantes do sinal. Normalmente a escolha de
parametros e faixas de frequéncias adequadas é realizada em ensaios
prévios, a fim de que durante a operagdo propriamente dita, tais
parametros possam ser utilizados nos modelos [6].

Assim, modelos matematicos correlacionam 0S8
parametros medidos com os pardmetros a serem monitorados, de
modo empirico ou baseados em teorias. Por exemplo, a forga de
corte pode ser medida diretamente e posteriormente correlacionada
com o desgaste da ferramenta (parametro que deve ser monitorado),
através de uma fungdo matematica.

Depois disso, o sistema deve tomar uma iniciativa
(estratégia).

Por exemplo, na iminéncia da quebra da ferramenta, o
sistema pode indicar a anomalia no monitor do computador, fazer
soar um alarme, ou diagnosticar a anomalia e propor uma solugio.

Também, pode-se langar mao dos Controles Adaptativos,
em que o sistema varia os pardmetros de usinagem e os adapta as

novas condigdes [7].

2.3 METODOS DIRETOS DE MONITORAMENTO

Nos métodos diretos de sensoreamento, como
mencionado anteriormente, a medigdo do desgaste ¢ feita
diretamente na ferramenta. A séria restrigdo a esses tipos de
sistemas ¢ que a medida direta, por limitagGes tecnologicas e
funcionais ndo pode ser realizada em tempo real [8].

A vantagem principal sobre os métodos indiretos € que
geralmente os tipos diretos tém maior confiabilidade, pois so¢

dependem do pardmetro medido.



Os principais métodos diretos conhecidos levam em conta
medidas de forma ou posigdo da ponta da ferramenta (Optico),
tamanho de particulas e radioatividade, variagdo da resisténcia da
jungdo pega-ferramenta e dimensdes da pega.

Os sensores nestes tipos descritos sdo em geral mais
caros que os sensores dos métodos indiretos e compdem-se por
exemplo de voltimetros, cdmeras de TV, transdutores e

micrometros, medidores de radioatividade, etc...

2.4 METODOS INDIRETOS DE MONITORAMENTO

Os métodos indiretos, onde um ou mais pardametros sido
controlados e monitorados em tempo real e, posteriormente,
correlacionados com os parametros que realmente influem no
desgaste da ferramenta, sofrem do fato de que as medidas sdo
influenciadas por fatores alheios ao desgaste, como por exemplo,
variagdes no material de trabalho, geometria da ferramenta de
corte, vibragdes do sistema MFDP (maquina-ferramenta-dispositivo
de fixagdo-pega), etc...[8]

Aqui serdo apresentados de forma sumaria os métodos
mais convencionais, com énfase no método de monitoramento via

vibracdo, utilizado nos experimentos dessa dissertacao.

2.4.1. METODO DE MONITORAMENTO INDIRETO
POR ESFORCOS DE CORTE

Dentre os métodos indiretos, esse, em suas diversas
formas, ¢ o mais usado, sendo também o mais antigo.
Sua forma mais popular é a medigio de forgas

diretamente através de dinamdmetros, que sdo instrumentos que ao



serem deformados produzem correntes ou cargas elétricas
proporcionais as forgas que ocasionam a deformagio.

As caracteristicas desejadas de um dinamdémetro sdo:
rigidez, sensibilidade, precisdo, auséncia de sensibilidade cruzada e
calibragdo linear [9,10].

Na usinagem, usa-se com mais frequéncia dinamdmetros
piezoelétricos ou com extensdmetros. Os piezoelétricos sdo dotados
de cristais que, uma vez deformados, geram um campo magnético
proporcional a deformagio que o gerou. Os extensdmetros sdo
estruturas que variam sua resisténcia elétrica ao serem excitados
(deformados) [9].

A figura 2.1 [8], ilustra um exemplo didatico de um
circuito comumente usado nas medi¢des dos esforgos de corte,
consistindo-se em:

* amplificadores: os sinais de excitagdo dos
dinamOmetros sdo muito baixos e necessitam de amplificagdo. Se o
dinamoémetro for piezoelétrico, necessita-se de um amplificador de
cargas, cujos sinais de saida serdio correntes proporcionais aos
campos gerados pelos dinamometros, s0 que, amplificado de uma
certa magnitude.

* modulador: transforma o sinal de forga (corrente DC)
exclusivamente em corrente AC, permitindo o armazenamento do
sinal através do gravador, para posterior analise.

* placa A/D: uma vez que os computadores processam
dados digitais, é necessaria essa placa para digitalizagdo dos dados
dos sinais analdgicos que saem do sistema de condicionamento do

sinal.
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Figura 2.1 - Exemplo de uma montagem para

medigdo de forgcas de usinagem [8]

24.1.1. RELACAO ENTRE FORCA DE CORTE NA
USINAGEM E O DESGASTE DA FERRAMENTA

Diversos autores ja pesquisaram a relagdo entre os
esforgos de corte e o desgaste da ferramenta. Os principais pontos a
serem notados destes trabalhos sao:

1) Ocorrendo apenas o desgaste de flanco, 4 medida que
este cresce por causa do atrito entre ferramenta e a peca usinada,
crescem também as forgas de usinagem [11];

2) Porém, ocorrendo além do desgaste de flanco, também
o desgaste de cratera, ndo ocorre um crescimento tdo marcante das

forcas de usinagem. Isso ocorre porque, quando o desgaste da

10



cratera passa a apresentar uma dimensdo consideravel, aumenta o
angulo de saida efetivo da ferramenta, havendo uma estabilizagdo
dos valores das componentes de forga, pela diminuigdo dos esforgos
inerentes a deformag¢do do cavaco,

3) Pela analise do espectro dos sinais de forga, Lee et ali
[12] postularam que, independente das condigOes de usinagem, a
maxima amplitude se da na freqiéncia ressonante do porta-
ferramenta. Segundo eles, a deformagdo plastica sobre a ponta da
ferramenta em altas temperaturas explica o crescimento constante
da for¢a dindmica, ao qual se segue um decréscimo substancial

perto do fim de vida da ferramenta.

2 4.1.2 RELACAO ENTRE ESFORCOS DE CORTE
E CONDICOES DE USINAGEM

Como mencionado anteriormente, o crescimento da forga
de usinagem ndo é causado somente pelo aumento do desgaste, mas
¢ influenciado também por variagdes alheias ao desgaste, que podem
mascarar algumas medigdes dos esforgos de corte, que visem
monitorar indiretamente os desgastes da ferramenta.

Algumas relagdes podem ser, entretanto, verificadas.

Chama-se de pressdo especifica de corte Ks ao quociente
entre a forga especifica de corte e a area efetiva de corte.

A forga de corte Fc pode ser calculada por

Fc=Ks*A= Ks*h#*b [9]

onde A é a area da secg¢io de corte (b* h), h ¢ a
espessura de corte e b € a largura de corte.

Pela figura 2.2, pode-se ver como a pressdo especifica de
corte se comporta em relagdo a profundidade de usinagem a,, a

espessura de corte h e a velocidade de corte vc.
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Nesta figura pode-se ver que:

- Ks decresce exponencialmente com h e v.. Porém,
quando a velocidade de corte atinge valores tipicos de operagdes
com ferramentas de metal duro (acima de 100 m/min), a queda de
Ks ja ndo ¢ mais tdo acentuada, pois ja se esta naquela regido onde
a curva Ks x v, é quase paralela ao eixo de v.. E bom salientar que,
apesar de Ks decrescer com h, a forga de corte cresce, pois a area
da sec¢do de corte (A = b - h) cresce. Porém, o crescimento da

for¢a com h ndo ¢ acentuado devido a esta diminuigdo de Ks.

FAY
Ks

Ap

h, vc

Ap. h, vc

Figura 2.2 - Influéncia das condigdes de usinagem

na pressao especifica de corte Ks [9]

Quanto a a,, como esse parametro ndo influencia Ks, ha

um aumento da forga diretamente proporcional a mesma a,.



Para atenuar a influéncia das condigdes de usinagem no
monitoramento por esforgos de corte, a literatura recomenda 3
abordagens distintas [13,14]:

1) Relacionar os valores das componentes da forga de
usinagem no inicio e no fim da vida da ferramenta com as condigdes
de usinagem;

2) Analise do espectro de frequiéncias. Aqui se escolhe a
faixa de freqiiéncias que somente ¢ influenciada pelo desgaste da
ferramenta;

3) Relacionar os componentes da forga de usinagem - a
divisio de um componente da forga por outro, (por exemplo, forga
de corte por forga de avango) pode muitas vezes, evitar a influéncia

das condigdes de usinagem.

2.4.1.3 ESFORCOS DE CORTE E QUEBRA DA
FERRAMENTA

O monitoramento da quebra da ferramenta, a par do
monitoramento do desgaste, ¢ muito importante na usinagem, pois a
detecg¢do prévia de uma quebra pode evitar danos catastroficos ao
conjunto méaquina-ferramenta-pega.

Uma relagdo importante [15] diz respeito a forga de
avango durante uma quebra da ferramenta, num processo de
torneamento (figura 2.3).

Vé-se que quando ocorre uma quebra, rapidamente o
valor dessa forga cai, até que uma nova rotagdo seja efetuada,
havendo um crescimento da mesma, devido ao novo contato da pega

com a ferramenta.
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Figura 2.3 - Forga de avango no instante da quebra

da ferramenta [15]

Sabendo-se disso, o sistema pode:

1) interromper o processo no intervalo de tempo no
limiar do crescimento subito da forga,

2) interromper o processo antes da quebra, ao se atingir

um valor limite para a forga.

2.4.2. MONITORAMENTO DOS ESFORCOS DE
CORTE VIA PARAMETROS ELETRICOS

A  medigdo de parimetros elétricos da maquina-
ferramenta remete indiretamente a medigio por método indireto dos

esforgos de corte, uma vez que a poténcia elétrica dos motores de



acionamento da maquina-ferramenta é diretamente proporcional a
poténcia mecanica gerada pela mesma.

Um exemplo simples pode ser dado pelas equagdes
citadas em [9]:

Dados os parametros elétricos R e I, resisténcia elétrica
e intensidade de corrente do sistema e n, o fator de rendimento do
mesmo:

R*J* = Ks*b*h*v/n
e como Fc = Ks # b * h, temos que:
R * ' = Fc * v./n

Mantendo-se constantes b, h, n e v., temos que os
parametros elétricos R el sdo proporcionais a forga de corte Fc.

Segundo alguns autores, como Dan, Stein, Shin e Churn,
a sensibilidade da corrente elétrica é muito alta para a quebra da
ferramenta, mas nem tanto em relagdo ao desgaste, ou seja, ¢ muito
adequado para torneamento de desbaste, onde os valores de
desgaste ndo sdo tdo imprescindiveis, pois ndo hd muita exigéncia
na qualidade superficial da pega.

A figura 2.4, extraida de [13] apresenta niveis de
corrente para alguns estagios de desgaste da ferramenta, para uma
dada condigdo de usinagem.

Conclui-se desse grafico que:

1) Entre uma ferramenta recém-afiada e um corte
intermediario nio ha uma diferenga notadamente grande para os
valores de corrente;

2) Entre esses ultimos e a quebra da ferramenta ha uma
diferenga bastante significativa,

3) Pode-se entdo, adotar métodos de interrupgio do
desbaste no valor de corrente um pouco abaixo do valor limiar para

a quebra.



16

Corrente [A) ve = 180 m / min
f= 0,45 mm | volta
1.0+ ap = 4 mm
0,8- Quebra da ferramenta

0.6- Corte intermediario

Ferramenta afiada
0,4
Motor ligado - corte em vazio
0.2T

Tempo (s]

Figura 2.4 - Valores da corrente elétrica da maquina-
ferramenta em diversos instantes da vida da

ferramenta [13]

2.43 MONITORAMENTO INDIRETO VIA EMISSAQ
ACUSTICA

Entre os monitoramentos por sensoreamento indireto na
usinagem, o emprego do método via emissdes acusticas € muito
difundido, acumulando uma série de vantagens em relagdo aos
outros métodos indiretos, que podem ser resumidos em:

1) captam sinais de alta frequéncia (50 kHz a 1 MHz),

sendo portanto, robusto a ruidos externos, facilmente filtraveis.



2) seus sensores sdo pequenos (ndo intrusivos),
apresentando um relativo baixo custo e tamanho, além de extrema
simplicidade.

3) As fontes de emissdo acustica tém relagdo direta com
o processo de corte de usinagem.

Entende-se por emissdo acustica (E.A.) [16,17,18,19]:
"as ondas de tensdo elastica geradas como resultado da liberagdo
rapida de energia de deformagdo dentro de um material submetido a
um estimulo externo, devido ao rearranjamento de sua estrutura".
Tais ondas causam deslocamento na superficie do material,
detectavel por um sensor piezoelétrico que converte 0s
deslocamentos em sinais elétricos. A freqiéncia atingivel chega a
ordem de MHz.

A emissdio acustica é gerada pelo proprio material
deformado, portanto nio ha mecanismo de controle na geragdo do
sinal, ao contrario do processo de ultrassom, onde a onda acustica ¢é
gerada em uma fonte externa e depois introduzida no material.

Pode-se classificar os sinais de E.A. em 2 tipos: continuo
e de pico [17,18,19].

a) sinal continuo : associado a deformagdo plastica dutil,
devido a4 movimentac¢io de discorddncias e de contornos de grdo do
material.

b) sinal de pico : associado ao crescimento de trincas em
materiais [20] que ocorrem na quebra do cavaco e no lascamento e
quebra da ferramenta.

As 3 principais fontes de geragdo de E A na usinagem
sdo as 3 zonas de deformagido do processo de formagdo do cavaco,

mostradas na figura 2.5.
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de deformacao

PECA

Figura 2.5 - Areas de geragdo de E.A. na formagdo do

cavaco [17]

A zona primaria ou zona de cisalhamento ¢ onde comega
e termina a formag¢do do cavaco. A zona secundaria ¢ a area de
contato cavaco-ferramenta. Ocorre deformag¢do do cavaco devido a
seu atrito com a superficie de saida da ferramenta. A zona terciaria
¢ a regido de contato ferramenta-pega, onde ocorre deformagédo pelo
atrito da pega com a regido desgastada da superficie de folga da
ferramenta.

Além do cisalhamento do cavaco e dos atritos cavaco-
ferramenta e ferramenta-peg¢a (que constituem as 3 zonas de
deformagdo), outros fendomenos também geram E. A, como, por
exemplo, a quebra do cavaco.

Didaticamente apresenta-se uma montagem experimental

na figura 2.6, bastante comum no monitoramento de usinagem por

E A.



Comenta-se aqui alguns dos equipamentos, por terem
caracteristicas peculiares [19,21] :

a) Sensores:

Geram um sinal elétrico ao serem estimulados por uma
onda acustica. Um sensor ideal produz uma curva de voltagem x
tempo idéntica & curva amplitude x tempo da onda, no ponto onde
se situa o sensor. No caso do torneamento, o melhor lugar para se
colocar o sensor ¢ a parte traseira do porta-ferramenta (apesar do
cabo que sai do sensor e vai para o pré-amplificador impedir a
rotagdo da torre porta-ferramentas).

Os sensores de E.A. baseam-se em varios principios

fisicos, mas a grande maioria é de natureza piezoelétrica.

]

Pré-
Amplificador
(Sensor] Amplificador Osciloscopio
[
Filtro
I
Voltimetra Gravador de
RMS Video
|
PlacaA /D
]
Computador

Figura 2.6- Tipica montagem experimental para o

monitoramento das E A, [8]

b) Pré-amplificador e Amplificador:
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Os sinais saem do sensor e, ao percorrerem um caminho
longo até o amplificador, tém grande perda de voltagem. Assim, é
usual se colocar um pré-amplificador de ganho fixo perto do sensor
(cuja freqiiéncia de resposta é da ordem de 20 kHz a 2 MHz) e um
amplificador com ganho variavel junto aos demais instrumentos de
condicionamento do sinal.

c) Filtros de frequéncia:

E conveniente filtrar os componentes de baixa freqiiéncia
do sinal, pois na E.A. trabalha-se com sinais de alta frequéncia.

d) Osciloscopio:

Adequado para analise do processo em se acompanhando
visualmente a variagdo do sinal.

e) a digitalizagdo dos sinais de E.A. em tempo real
devido a alta frequiéncia do sinal é muito dificil. Porém, 2 métodos
podem ser usados para atenuar ou eliminar esse inconveniente:

1) passar o sinal que sai do amplificador por um
instrumento cuja saida é o valor RMS do sinal de entrada, tendo o
sinal de saida freqiéncia menor devido a constante de tempo que o
instrumento tem (tempo para amostrar o sinal vindo do amplificador
e calcular o RMS de saida);

2) gravar o sinal do amplificador em um gravador de

video, por exemplo, para analise posterior do sinal.

2.4.3.1. INFLUENCIA DAS CONDICOES DE
USINAGEM E DA GEOMETRIA DA FERRAMENTA NOS
VALORES DE E A.

Muitos estudos foram realizados analisando a influéncia

das condigdes de usinagem e da geometria da ferramenta, em

20



parametros de E. A, pois a variagdo destes pode confundir o sistema
de monitoramento na detecgdo do desgaste da ferramenta

Um trabalho de Blum e Inasaki [18] apresenta esse tema
(figura 2.7). O modo de E. A. (parimetro semelhante ao RMS do
sinal de E A.):

- cresce linearmente com o aumento da vc;

- descresce com o crescimento do avango e do angulo de
saida da ferramenta;

- quase ndo € influenciado pela profundidade de

usinagem.

Modo de EA [mV) Modo de EA [mV)

ve = 180 m { min
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500 T ¥ = 20 graus 500 | N
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,_f=0,1 mm{volta , , :
0 100 150 200 0,05 0,15 0,25
ve [m { min) f [mm { volta)

Figura 2.7 - Influéncia da velocidade de corte e do

avango no sinal de E.A. [18]

2.4.3.2 MONITORAMENTO DO DESGASTE E QUEBRA
DA FERRAMENTA VIA E A,
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Esse ¢ o campo da E.A. mais utilizado e estudado até os

dias de hoje.

A figura 2.8 mostra o crescimento do modo de E. A a
medida que o desgaste de flanco cresce [18]. Esse comportamento ¢
semelhante usando-se outros parimetros de medigdo de E. A,

Modo de EA (mV)

/

6000 _
5000 -
4000 -
3000 -
2000 —

1000 ~

] [l 1 I
100 200 300 400
Desgaste de flanco [ m)

Figura 2.8 - Influéncia do desgaste de flanco

nos valores de E A [18]

A  quebra da ferramenta produz um sinal bem
caracteristico, como se vé na figura 2.9 No instante de quebra da
ferramenta um grande pico no valor de modo de E.A. aparece,
ocorrendo igualmente um pico no caso de lascamento da ferramenta

[17], mas de valor menor.
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-+ 5 P
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Figura 2.9 - Sinal de E.A. no momento da quebra

da ferramenta [17]

2 4.4, MONITORAMENTO INDIRETO DA USINAGEM
VIA VIBRACOES

Esse método, apesar de bastante pesquisado nos ultimos
anos, ainda ndo alcangou a aplicabilidade em ambientes reais, tal
como ja ocorre com alguns trabalhos de monitoramento via E A.

O monitoramento de sinais de vibragdo em tempo real,
alcangando faixas de freqiéncia bem menores que no caso de
emissdes acusticas podem ser de grande importancia no
acompanhamento do processo de desgaste da ferramenta, baseado

no fato de que a vibragio emitida pelo par ferramenta-porta-
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ferramenta traz informagdes sobre as condigdes da ferramenta e do
processo de formagdo do cavaco.

A maior dificuldade na utilizagdo do método via
vibragdes é identificar e separar a faixa de frequéncia realmente
afetada pelo processo de desgaste e quebra da ferramenta, pois
poderia ocorrer mascaramento devido a vibragdes geradas por
fendmenos que ndo sejam relacionadas ao desgaste e quebra da
ferramenta, falseando-se os objetivos a que esse método se propde.

Existem, segundo Shaw [10], dois tipos de vibragdo na
usinagem : forgada e auto-excitada.

a) Vibragdo forgada:

Ocorre quando a frequiéncia natural do sistema M-F-D-P
(Maquina-Ferramenta-Dispositivo de Fixagdo-Pega) se aproxima da
freqiéncia de um carregamento externo ciclico, como folga nos
mancais de rolamentos, desbalanceamentos de eixos em processos
de torneamento ou a sobreutilizagdo da capacidade do equipamento.

Esse tipo de vibragdo pode ser atenuado segundo
Jacobsen e Arye [22] , através da supressdo das forgas excitantes
ciclicas (quando possivel), evitando-se a coincidéncia entre as
freqiéncias ressonantes natural e da carga (diminuindo assim a
amplitude), e/ou aumentando-se a rigidez e o amortecimento do
sistema.

Essa categoria ndo interessa ao sensoreamento da
usinagem, pois estas ndo estdo diretamente relacionadas com o
mecanismo de desgaste da ferramenta.

b) Vibragdo auto-excitada:

Conhecida por "chattering", ¢ devida a maior absorgao

do que desprendimento de energia num ciclo vibracional simples.
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Ocorre em choques, encontro de incrustragdes ou pontos
duros no material durante a usinagem, no processo de formag¢do do
cavaco, na usinagem descontinua, no atrito, etc. [9,23].

Portanto, as vibragdes que ocorrem dos contatos
ferramenta-pega e cavaco-ferramenta, que tém a ver com o desgaste

e quebra da ferramenta pertencem a essa categoria.

2.4.4.1. INFLUENCIA DAS CONDICOES DE
USINAGEM NA ESTABILIDADE DO SISTEMA

A  estabilidade do sistema Maquina-Ferramenta-
Dispositivo-Pega depende de fatores como as condigdes de corte e
geometria de usinagem.

Algumas conclusdes dos trabalhos de Arshinov et ali [24]
sdo sumarizados a seguir:

1) A vibragdo esta associada ao material da pega a ser
usinada. Em geral, com o aumento da dureza e da resisténcia do
material, ha redugdo das vibragdes,

2) Para velocidades de corte baixas, a vibragdo do
sistema cresce com o aumento da velocidade. A partir de um
determinado valor da velocidade as vibragdes tendem a decrescer.
Isso ocorre devido a formagdo da aresta postiga de corte (A.P.C.).
O comportamento da rugosidade superficial da pe¢a acompanha o da
vibragdo, isto é, em altas velocidades de corte, a rugosidade ¢é
menor devido as menores vibragdes;

3) Ha tendéncia das vibragdes do sistema aumentarem
com o aumento da profundidade da usinagem;

4) Em comparagdo com a velocidade de corte e
profundidade de usinagem, pode-se desprezar os efeitos do avango

nas vibragoes,
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5) Quanto maior o raio de ponta, maior é a vibragio do
sistema. Isso devido ao aumento da largura do cavaco e diminuigdo
de sua espessura média, com conseqientes aumento da pressdo
especifica de corte Ks e dos esforgos de corte;

6) O angulo de saida da ferramenta ndo influi
significativamente na vibragdo do sistema (isso é particularmente
valido para angulos de 3 a 20 graus);

7) Ferramentas chanfradas tendem a diminuir a vibracdo
do sistema, ou seja, a forma da ferramenta também é influente na
vibragio,

8) No torneamento de eixos finos e compridos ou de
furos de diametro pequeno, é extremamente dificil se evitar as

vibragdes, facilitando as condigdes de quebra da ferramenta.

2442 MONTAGEM E INSTRUMENTACAQ

Apresenta-se aqui, de forma didatica, uma montagem
completa de um sistema experimental de monitoramento via
vibragdo, para processos de torneamento. Essa montagem, com
algumas variantes, ¢ comumente utilizada neste método (figura
2.10). Um breve comentario sobre alguns dos equipamentos usados:

1) Os amplificadores, a exemplo dos outros métodos, tém
por finalidade amplificar a um nivel adequado os sinais de saida dos
sensores (na forma de voltagem).

2) Os filtros de freqiiéncia tém por finalidade restringir a
uma determinada faixa, as frequéncias do sinal, para com isso,
eliminar sinais externos que ndo interessam ao objeto do

monitoramento.
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Os filtros geralmente sdo classificados em 3 categorias:
passa-baixa (que filtra os sinais a partir de uma dada freqiéncia
superior), passa-alta (que filtra os sinais com freqiiéncia inferior a
um dado valor) e a passa-banda, que deixa passar unicamente os
sinais contidos numa determinada faixa de freqiéncia [6].

3) O analisador eletronico de sinais possibilita, via
hardware, a construgdo do espectro de freqiiéncias do sinal.

4) Os acelerometros piezoelétricos [25] sdo medidores
(sensores) da vibragdo, e tém principio piezoelétrico. Ou seja, seus
cristais ao excitados

serem eletromotriz

geram uma forga
proporcional a aceleragdio do movimento mecanico do corpo em
contato com ele (dai a origem do nome acelerometro), e que é uma

indicagdo da vibragdo instantdnea deste corpo.

CONVErsor micro - I
A/D computador mpressoe
osciloscopio
amplificador | | filtro baixa gravador analisador
de carga passagem de dados de sinal

Figura 2.10 - Montagem experimental tipica para o

sensoreamento da vibragao [8]
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2.4.4.3. ANALISE DO SINAL E ESTRATEGIA DE
MONITORAMENTO VIA VIBRACAO

Como em outros métodos, a analise do sinal de vibragdo
pode ser feita no dominio do tempo ou da frequéncia.

No dominio do tempo, os parametros estatisticos (média,
desvio-padrdo, RMS, velocidade instantinea do porta-ferramentas)
sdo mais utilizados.

A analise modal é a técnica mais utilizada no dominio da
frequéncia, onde a densidade de poténcia espectral (PSD) é uma
fungdo que representa a distribuigdo de energia sobre o dominio da
freqiéncia [6].

Em suma, na vibragdo de um corpo, ha geragio de
infinitas frequéncias diferentes, cada qual com sua propria
amplitude. A PSD faz se ter uma idéia do valor desta amplitude para
cada faixa de frequéncia.

A faixa de freqiéncias adequada para o estudo do
monitoramento via vibragdes vai de 0 a 20000 Hz, embora uma faixa
de até 8 kHz seja adotado pela maioria dos pesquisadores.

Na tabela 2.1, apresenta-se as faixas de frequéncia
sensiveis ao desgaste segundo alguns pesquisadores.

Como citado anteriormente, justamente a determinagdo
da faixa de frequéncias sensiveis ao desgaste ¢ a principal
dificuldade do pesquisador, porém uma vez determinada a faixa o
monitoramento se torna muito atraente. Alguns autores citam que
esta faixa esta associada a freqiiéncia natural do porta-ferramenta,
que pode ser facilmente encontrada, bastando para isso causar um
impacto no porta-ferrramenta, e, através do proprio sistema de

monitoramento, encontrar sua frequéncia natural, ou seja, a
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frequéncia do sinal de resposta causado na ferramenta pelo impacto.

PESQUISADOR FAIXA DE FREQENCIA
SENSIVEL
Xu-Zhang-Jiang [26] 0-117Hz
510 Hz
Rao [27] 1850 Hz 3200 Hz
4800 Hz
Akihiko-Fujita [28] 500-800 Hz
Pandit-Kashou 4300-4700 Hz
Weller-Schrier- 0-4000 Hz
Weichbrodt [29]
Sokolowski-Kosmol 0-600 Hz 5000-
6000 Hz
Martin-Drapier-Mutel [30] 2000-2500 Hz
Fang-Yao-Arndt 0-150 Hz 2000-
2500 Hz

Tabela 2.1 - Faixas de frequéncia de vibragdo sensiveis ao

desgaste, segundo diversos autores.

Weller [29], sugeriu um procedimento para a analise do
sinal de vibragdo na usinagem, qual seja:

a) divide-se o sinal, através de filtros de frequéncia, em
duas faixas, uma de 0 a 4 kHz e a outra de 4 a 8 kHz;

b) esses sinais passam por um circuito que divide o valor
do sinal de um pelo outro, obtendo-se uma relagdo entre as duas;

¢) pelos resultados obtidos, o sinal da faixa de
freqiéncias mais alta ndo se altera com o desgaste, 0 que ocorre na

faixa mais baixa,
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d) quando tal relagdo chega a um nivel pré-estabelecido,
emite-se um sinal indicando ferramenta gasta.

Rao [27] descreveu uma técnica computacional para
monitoramento em tempo real do desgaste de flanco em operagio de
torneamento baseado no indice WI de desgaste (“Wear Index”).
Esse indice WI € uma medida de resisténcia, na interface pega-ponta
da ferramenta ao longo do flanco, para as oscilagdes do porta-
ferramenta durante a usinagem. O aumento do desgaste do flanco
resulta numa 4area crescente de contato entre a interface. Isso
significaria um indice WI crescente, proporcional ao comprimento
do desgaste do flanco.

O WI ¢ dado pela razao entre a Amplitude da forga na
freqiéncia natural do porta-ferramenta e a Amplitude da vibragdo
na mesma frequéncia

Segundo o autor, esse sistema de monitoramento foi
capaz de prever a troca da ferramenta de corte com precisio de
cerca de 95%.

Akihiko et alli. [28] propuseram um detector de falhas da
ferramenta de corte em tempo real. Numa primeira fase, eles
mediram as vibra¢gdes geradas durante a usinagem e analisaram os
dados via computador, usando a transformada rapida de Fourier
(FFT) e os sinais RMS. Posteriormente desenvolveram o detector,
que continha um modulo de aquisi¢do de vibragdes, um meio de
processamento dos sinais e circuitos logicos. Esse detector
calculava a relagdo entre o sinal da fonte e um valor padrdao a fim
de que propiciasse seu uso tanto para condigdes normais de corte
em ag¢o AISI 1045, quanto em condigGes pesadas (elevados avangos
e profundidades de usinagem para liga ago-cromo) e também para a

furagdo.
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Desse modo, o detector emitia um sinal em forma de pico
na iminéncia de falha da ferramenta.

Jiang et alli. [26] propuseram um sistema de
monitoramento do desgaste que detectava o estagio de micro-
fraturas (entre o desgaste normal e o desgaste rapido) das pegas
usinadas por torneamento cilindrico, através dos sinais de vibragdo.
Basearam-se na composi¢do da frequéncia dos sinais e suas
mudangas de padrdo, pois, segundo eles, a composi¢gdo da
distribui¢io da energia do sinal varia regularmente com o
desenvolvimento do desgaste da ferramenta de corte.

Martin et alli. [30] descreveram uma relagdo entre os
sinais de vibragdo de uma ferramenta (em torneamento) e seu
desgaste de flanco para estabelecer uma medida que seja
caracteristica do estado de desgaste. Eles constataram que, quando
a relagdo entre o sinal da ferramenta gasta e o sinal fornecido pela
mesma ferramenta ainda nova atinge a razdo 1:10, convém se trocar
a ferramenta.

Sokolovski et alli. [31] fizeram analises do sinal de
vibragdo para detecgdo do desgaste de flanco da ferramenta As
caracteristicas espectrais da vibragdo foram usadas como base para
determinar relagdes entre o fator de desgaste da ferramenta e a
amplitude de vibragdo. A forte correlacﬁo por eles demonstrada
entre essas relagdes e o desgaste lhes permitiu concluir que essa
analise era muito promissora para a detecg¢do do desgaste de flanco
da ferramenta.

Bonifacio [32] mostrou que o monitoramento da vibragdo
da ferramenta é adequado para se estipular o fim de vida da mesma
em processos de torneamento cilindrico de acabamento. Ele
recolheu os sinais de vibragio do porta ferramenta e analisou no

dominio. do tempo, através da raiz quadrada da média (RMS) e no
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dominio da frequéncia pela transformada rapida de Fourier (FFT),
sempre comparando com os valores de rugosidade da peca.

Entre as conclusdes, as principais foram:

- A rugosidade média e a rugosidade maxima da
superficie da pega experimentaram um crescimento muito acentuado
quando a ferramenta atinge determinado estado de desgaste;

- A mesma tendéncia de crescimento abrupto se verificou
para os sinais de vibragdo medidos em 2 dire¢des (de corte e de
avango),

- Assim, através do monitoramento via vibragdes, pode-se

determinar de modo satisfatorio o momento de troca da ferramenta,
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS

3.1. INTRODUCAO - O QUE E COMPUTACAOQO
NEURAL

A computagdo neural ¢ uma técnica de inteligéncia
artificial baseada no funcionamento do cérebro do homem.

As redes neurais, que sdo aplicagoes da
neurocomputagdo, possuem um conjunto de capacidades com
resposta adaptativa ao universo de dados que lhe sdo fornecidos.

Uma comparagdo com a computagdo tradicional ¢é
bastante conveniente para acentuar as diferengas entre essa e a
neurocomputag¢do [3]:

1) Na computagdo tradicional, o processamento de dados
¢ informagdes ¢ de modo programado, ou seja, o processamento é
realizado através de um universo de regras, rotinas pré-
estabelecidas, baseando-se numa forma totalmente logica. A
neurocomputagdo, ao contrario, gera suas proprias regras através
de uma de suas capacidades, o aprendizado. Exemplificando,
naquele tipo de computagdo, o funcionamento do sistema é baseado
em um algoritmo projetado, codificado na forma de um “software”.
Ja nas redes neurais, ndo existe execu¢do de programas, mas as
regras sdo geradas através do aprendizado, através de exemplos que

lhe siao mostrados.
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2) Nos sistemas tradicionais, pequenos danos na memoria
podem causar a completa inutilizagio do processo. As redes
neurais, ao contrario, sdo tolerantes a falhas, devido a topologia
das redes permitir a inutilizagdo de elementos processadores. Além
disso, existe nelas a propriedade de generalizagdo, que consiste em
fornecer respostas razoaveis, ainda que lhes sejam apresentados
exemplos nunca antes analisados, com ruido ou incompletos. A
perda de numeros maiores de elementos causa perda de rendimento,
mas ndo a perda do processo.

3) Portanto, as redes neurais diferem substancialmente da
computagdo tradicional, pois ndo executam programas, mas
"deixam-se levar", comportando-se face a um conjunto de dados,
reagindo, aprendendo e esquecendo, simulando o comportamento do
cérebro humano, baseado na evidéncia neuroléogica.

As redes neurais, enfim, sdo uma resposta alternativa a
computagdo programada, que vem merecendo a atengdo de
pesquisadores de forma bastante crescente ultimamente, apds seus
estudos terem passado por um periodo de arrefecimento, conforme

sera visto num item adiante.

3.2. ANALOGIA COM O CEREBRO [3]

Como foi visto anteriormente, as redes neurais simulam o
funcionamento da coordenagdo nervosa, que ¢ o controle das
fungdes de um organismo, desempenhado pelo sistema nervoso. Por
isso, necessario se faz a apresentagdo de alguns conceitos dentro
deste contexto.

O sistema nervoso € composto por células altamente
diferenciadas, denominadas de neurdnios. Os neurdnios sao

constituidos pelo corpo celular, pelos dendritos e pelos axdnios.
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Os neurdnios sdo elementos processadores simples, que

35

recebem e combinam impulsos elétricos de muitos outros, através _

dos dendritos, que sdo prolongamentos do corpo celular, geralmente
bastante ramificados e curtos. O axdnio é, em contra-partida, quase
sempre pouco ramificado e muito longo.

A transmissdo de informag¢des entre os neurdnios dos
sistemas nervosos se da através das sinapses, que sdo o elo de
ligagdo entre os ramos do axdnio do neurdnio transmissor e os

ramos dos dendritos do neurdnio receptor.(figura 3.1) [33].

SINAPSES

DENDRITOS

DENDRITOS"

SINAPSES \y

¥ NEURONIO +4

Figura 3.1 - Representagdo grafica de um neurdnio [3]

A transmissdo das informag¢des se da por impulsos (no
sentido do axonio para o dendrito) de natureza quimica, cujos
efeitos sdo de origem elétrica, podendo ser mensuraveis.

O ax0nio na regido sinaptica descarrega uma substidncia
transmissora, geralmente de natureza hormonal, como a acetilcolina,

que se difunde na regido sinaptica e estimula os dendritos do



neurdnio seguinte, propiciando novo impulso que sera passado para
outros neurdnios, de forma encadeada e muito rapida.

Imitando os neurdnios biologicos, as redes neurais sido
constituidas de elementos processadores simples. Nestes, o
equivalente ao axdnio é uma conexdo de saida, e os dendritos sdo
representados pelas diversas conexdes de entradas.

O elemento processador combina, geralmente por meio de
uma soma ponderada, os valores de entrada. A cada valor de
entrada Xi é associado um peso de conexdo Wi. Uma fungdo de
transferéncia Y = f (1) modifica os valores da combinagdo I = X
Wi * Xi, de tal forma que Y, quando atingir um determinado nivel,
passa a ser a saida e esse valor passa pela conexdo de saida para

outros elementos processadores.(figura 3.2) [33].

1 =3 WiXi
i PARA OUTROS
PROCESSADORES
Y=f(1)
Y T
TRANSFE .
RENCIA
ELEMENTO
PROCESSADOR

Figura 3.2 - Representagdo do elemento processador de

uma rede neural [33]

Uma rede neural tipica tem muitos elementos
processadores interligados, formando grupos, ditos camadas.
As camadas podem estar parcial ou totalmente

interligadas, mas duas delas tém ligagdo com o meio exterior [34]:
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1) a camada de entrada, na qual apresenta-se ou
introduz-se os dados a rede;

2) a camada de saida, através da qual se obtém os
resultados, ou seja, a resposta aos dados que sdo apresentados.

Outras camadas, situadas entre as camadas de entrada e a
de saida s3io as camadas internas, ditas escondidas ou
intermediarias. Essas camadas processam representagdes internas.
Uma rede pode ter, teoricamente, uma quantidade ilimitada dessas
camadas, mas numa precisdo tal que ja nio seja necessaria. Além
disso, experimentos de Dornfeld [35,36,37] apontaram que a partir
da sexta camada escondida em diante até a décima, a taxa de
precisdo foi sucessivamente decrescente, como se pode ver na
tabela 3.1. Além disso, a demora no processamento aumenta
consideravelmente com o aumento da quantidade de camadas

escondidas (ver figura 3.3 [33]).

NUMERO DE CAMADAS TAXA DE RECOGNICAO
ESCONDIDAS CORRETA (%)
7. 94
4 96
6 96
8 95
10 91

Tabela 3.1 - Precisdao de uma rede neural em fungio do

nimero de camadas escondidas [37]

Executar um exemplo numa rede neural é submeté-la a

um processo de aprendizagem. Isso quer dizer que antes de
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entrarem em funcionamento, as redes devem ser submetidas a um

periodo de aprendizado [34]

§~—— -=—— CAMADA DE SAIDA

CAMADAS
INTERMEDIARIAS

§~— CAMADA DE ENTRADA

Figura 3.3 - Representagio de uma rede neural tipica
[33]

O aprendizado é, em suma, a adaptagdo ou modificagdo
dos pesos para que os resultados na camada de saida sejam
convenientes, em face aos dados de entrada.

Existem varios algoritmos de aprendizado para as redes
neurais, mas € possivel, treinando-se um mesmo exemplo com
algoritmos diferentes, chegar-se a resultados incrivelmente
semelhantes.

Quanto ao treinamento, as redes neurais podem ser
tratadas de duas formas [3]:

a) treinamento supervisionado: o usuario apresenta a
rede o conjunto de dados de entradas, bem como os dados de saida

requeridos. Os pesos sdo ajustados de acordo com o algoritmo de

aprendizado, em dire¢do a saida requerida.
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b) treinamento ndo supervisionado: neste, apenas oO
conjunto de dados de entrada é fornecido a rede, a qual processa
esses dados, utilizando seus proprios padrdes e critérios e

fornecendo ela mesma os resultados de saida convenientes.

3.3. CONSTITUICAO DAS REDES NEURAIS

Existem alguns conceitos fundamentais que caracterizam
ou definem as redes neurais segundo as propriedades que as regem:
os elementos processadores, a topologia e as regras de aprendizado.

Segue-se uma descrigdo sucinta de cada um destes elementos.

3.3.1. 0S ELEMENTOS PROCESSADORES

Como mencionado antes, um elemento processador € o
equivalente a um neurdnio biologico simples.

A cada sinal de entrada Xi, ¢ associado um peso
associado Wi (os pesos podem ser pré-determinados ou totalmente
arbitrarios) e ¢ computada a entrada efetiva, uma soma ponderada I
= ¥ Xi * Wi. Através de uma fung¢do da entrada efetiva, obtém-se
a saida Y= f (1), que ¢ a resposta aos dados de entrada. A fungdo
deve ser continua e derivavel em todo o seu dominio, sendo as mais
comuns a fun¢io sigmoéide, a fungdo tangente hiperbolica e a fungao

seno [3,34].(ver figura 3.2).

3.3.2. ATOPOLOGIA

A maneira como os elementos processadores de uma rede

estio interligados definem a topologia da rede.

i L o

[ S ‘
H BERLIOTECA CEMTMAL J
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Assim como existem diversos tipos de neurdnios
biologicos, cada um altamente especializado em alguma fungio, as
diferentes topologias de redes fazem paralelo com esses neurdnios,
formando uma correspondéncia ao sistema nervoso humano.

Entre as topologias mais importantes, podemos citar as
de retroalimentagdo (feed-forward), as de aprendizado competitivo

e as redes recorrentes.(figura 34).

SAIDA

T

ENTRADA
RETROALIMENTACAO : " BACK-PROPAGATION" , PNN, COMPETITIVAS | KOHONEN , LVQ
MADALINE
SAIDA
V' 3
SAIDA
ENTRADA
ENTRADA
RECORRENTES - HOPFIELD, ;
BOLTZMANN EM CASCATA

Figura 3 4-Algumas das diferentes topologias das redes

neurais [33]

3.3.3. AS REGRAS DE APRENDIZADO
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As redes neurais tém uma regra de aprendizado que lhes
possibilita a capacidade de aprender. Como visto, a saida da rede €
fungio da soma ponderada da entrada. Na concepgdo da rede essa
fungdo é mantida geralmente fixa. Em consequiéncia, modificar os
valores de saida do elemento processador, significa mudar os pesos
das entradas.

Justamente a existéncia de uma regra para essa
modificagdo é que permite o aprendizado da rede.

Entre os algoritmos de aprendizado, o mais comum € o
algoritmo da regra Delta, desenvolvido por Widrow e Hoff, na
década de 60 [3]

Existem varias formas de apresentagdo da regra delta.
Uma maneira bastante simples, para efeitos didaticos, ¢ mostrada
abaixo [3]:

W = Want + K; * g #(y - y') + Kz * (Want - Wpen)

onde:

W é o peso atual

Want € o peso anterior

K, ¢ a constante de aprendizado

€ é o0 erro entre o valor desejado e o valor real

y é o valor real

y' é o valor desejado

K, é a constante de momento

Wpen é o penultimo peso

(Want - Wpen) é denominado momento

Essa diferenga (Want - Wpen), conhecida como momento,
tem por finalidade possibilitar o calculo menos sensivel a variagdes.

A finalidade da regra Delta, bem como de outras regras
de aprendizado, ¢ tornar minimo a raiz quadrada do erro médio

RMS (root mean square).

41



O RMS em sua forma simples ¢ dada por:

RMS =\ (1/n) X (y-y') * , sendo que n ¢ o niamero de

exemplos apresentados a rede.

3 4 LINHA EVOLUTIVA DA NEUROCOMPUTACAQ :

Com o proposito de mostrar alguns dos principais e
marcantes desenvolvimentos em redes neurais, apresenta-se aqui, de
modo sumario, algumas das principais contribui¢des nesse campo.

Na década de 40, concomitantemente a evolugdo das
pesquisas em sistemas de computagdo digital, que culminou no
computador digital de Von Neumann (1946), comegaram os
primeiros trabalhos sobre redes neurais [34].

Um trabalho de McCulloch & Pitts (1943) [38], pode ser
considerado o marco inicial nas pesquisas em redes neurais. Ai foi
apresentado um modelo simples do neurdnio, abrindo interesses em
pesquisas nesta area. |

A primeira simulagdo em “software” das redes neurais foi
apresentado por Rochester (1956), numa das primeiras conferéncias
sobre inteligéncia artificial.

No ano seguinte, Rosenblatt apresentou o primeiro
projeto em neurocomputagdo, o PERCEPTRON [39]. Esse
classificava padrdes, podendo identificar formas geométricas.
Fotocélulas foram ligadas a elementos processadores, que recebiam
impulsos elétricos. A resposta seria produzida quando a entrada

sobrepujasse um determinado nivel.(figura 3.5)[34].
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Figura 3.5 - O Perceptron original [34]

As redes de Perceptrons sdo totalmente “feed-forward”
(retro-alimenta¢do), ndo aceitando realimentagdo. Possuem 3
camadas, 1 de entrada e uma de saida e mais uma camada detetora
de caracteristicas. A saida nos Perceptrons € sempre zero ou um,
Umse X Wi* Xi>0 e zero se 2Wi *Xi < 0. Os pesos do elemento
processador sdio modificados de acordo com a regra : W =
Wantigo + (y - y') * x , sendo que y' e y sdo os valores real de
saida e o valor correspondendo a entrada x, respectivamente.

Em 1959 surgiu o ADALINE (Adaptive Linear
Algorithm), fundamentado em elementos processadores adaptativos
lineares, surgindo posteriormente uma nova versdo com 2 camadas,
a MADALINE (Multiple Adaline). Possibilitava reconhecimento de
fala, objetos, previsdes do tempo [3,34].

Em meados de 60, Minsky e Papert demonstraram a
limitagdo do Perceptron original de Rosenblatt em resolver uma
fungdo simples como o ou-exclusivo XOR (ver tabela 3.2 ). A
topologia da rede com uma camada de entrada e outra de saida nido

permitia que a fungdo XOR fosse linearmente separavel.
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X1 Xs XOR
O 0
O 1 1
1 0 1
1 1 O

Tabela 3.2 - A fungdo X exclusivo (XOR)

Mais tarde, redes de mais camadas foram surgindo e
provou-se que Perceptrons de uma camada intermedidria (no
minimo) podem realizar qualquer fungdo. Vé-se na figura 3.6.a que
nio é possivel tragar uma linha separando os valores zero de um
lado da linha e os valores 1 do outro lado. Isso quer dizer que a
fungio ndo é linearmente separavel. Portanto, introduzindo uma
camada intermediaria, estendemos a rede é um Perceptron multi-
camadas, e o problema XOR pode ser resolvido. A figura 3.6.b
demonstra que as 4 conexdes de entrada sio agora associadas a um
espago tri-dimensional definido pelas 2 camadas (de entrada e de
saida) mais uma unica camada intermediaria. Esses 4 pontos sao
agora facilmente separados por um plano linear em 2 grupos, como
desejado.

Esses estudos de Minsky e Papert, que culminaram no
trabalho "Perceptrons”, em 1969, [40] mostrando as limitagdes do
Perceptron original, arrefeceram as pesquisas em redes neurais,
sendo que somente alguns pesquisadores insistiram com sucesso nos

estudos, destacando-se os exemplos a seguir:
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o2

x1

Figura 3.6.a - A fungdo XOR ¢ ndo separavel linearmente

[34]

(1.1

('lo‘lm'l)

Figura 3.6.b - A resolugdo do problema XOR através da

introdugdo de mais uma camada escondida [34]
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Na década de 70, o finlandés Kohonen [41], desenvolveu
o principio do aprendizado competitivo, em que os elementos
processadores competem por ter O direito a responder a dada
entrada, sendo que o vencedor pode modificar os pesos de suas
entradas respondendo a valores proximos a esta com mais forga. Os
elementos processadores proximos ao vencedor podem aprender,
mas nos demais ocorre um efeito de inibigéo.

Em suma, o elemento vencedor € aquele cujo conjunto de
pesos Wi esta mais proximo do valor de entrada X.

Tal contribui¢io culminou na rede neural de Kohonen,
conhecido como Mapas Auto-Organizaveis, cuja maior diferenga
com a maioria das redes neurais é que ela é nao supervisionada.

Nas redes de Kohonen ha mapas bi-dimensionais das
caracteristicas dos dados de entrada, em concordincia com a ordem.
A topologia dos mapas auto-organizaveis ¢ ideal para problemas de

otimizagdo envolvendo disposigdes hierarquicas (figura 3.7).

Elcmento vencedor

Elcmenios cujos pcsos

Figura 3.7 - A rede hierarquica de Kohonen [33]
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H4 duas camadas nesta rede, a camada de entrada e a
camada de Kohonen.

Sua regra de aprendizado faz com que o elemento
vencedor tenha seus pesos mais proximos aos valores de entrada,
através da formula Euclideana de distancia:

Di = | X - Wil

Existe um mecanismo de espalhamento nesta rede, que
faz com que elementos que vengam muito frequentemente tenham
seus conjuntos de pesos aumentados, de forma que diminuam suas
chances de vencer novamente, ocorrendo uma distribui¢gdo espalhada
dos elementos vencedores.

O NEOCOGNITRON, de Fukushima, surgiu nos anos 80
e é uma versdo aperfeicoada de seu COGNITRON original (1975).

O Neocognitron [34,41,47] permite aplicagdes em
reconhecimento visual que permite incorporar escala, rotagdo e
translagdo, em especial de caracteres alfa-numéricos. O caractere de
entrada pode estar distorcido ou com ruido, mas asssim mesmo 0
Neocognitron é robusto e insensivel a esses problemas.

A familia de redes ART (ART-1, ART-2, ART-3) € outro
grupo de redes que, a exemplo das redes de Kohonen, possui
aprendizado ndo supervisionado.

A idéia basica das redes ART [3,34,41] surgiu no meio
da década de 70, mas pode-se dizer que os modelos originais,
propostos por Carpenter e Grossberg, surgiram na década de 80.

Ver-se-a aqui somente a rede ART-1, que classifica
padrdes binarios. (A rede ART-2 classifica padrdes analogicos).

A ART-1 consiste de 2 camadas de neurdnios binarios
(com valores um e zero), camadas F1 (camada de comparagdo) e F2

(camada de reconhecimento). Cada neurdonio em F1 é conectado a
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todos os neurdonios em F2 através da memoéria de longo termo WS
(LTM) e vice-versa através da resposta LTM (Wb). Os outros

modulos sdo ganhos 1 e 2 (G1 e G2) e um moddulo de reinicio
(figura 3 .8) [34]

F2

m neurdnios

—[ee—| QOO OO |

b f
w
w |. F1

Reinicio

n neurdnios

BN RN NeYeloYele —O

I Entrada

Figura 3.8 - A estrutura da rede ART [34]

Cada neurdnio na camada de comparagdo recebe 3
entradas: um componente de um padrdo entrada, um componente de
padrdo de retorno e um ganho Gl. Um neurdnio da saida 1 se e
somente se pelo menos 2 dessas entradas sdo altas (A chamada
“regra de dois em trés”).

Os neurdnios na camada de reconhecimento computam o

produto interno de seus pesos e dos padrdes internos das conexdes.
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O neurdnio vencedor entdo, inibe todos os outros através da
chamada inibigio lateral.

O ganho 2 ¢ o "ou" logico de todos os elementos no
padrdo de entrada x.

O ganho 1 iguala o ganho 2, exceto quando o padrio de
retorno de F2 contém algum "um". Entdo, ele é for¢ado a "zero".

Finalmente, o sinal de reinicio é enviado ao neurdnio
ativo em F2 se o vetor entrada x e a saida de F1 diferem por mais
do que um nivel determinado. Essa diferenga entre o novo padrio e
o padrdo anterior ¢ conhecido por “parametro de vigildncia".

Efetivamente, as pesquisas sobre redes neurais voltaram
a um estado de euforia na década de 80, principalmente apos a
divulgagdo dos estudos de Hopfield (1982) [42], cujo sistema
trabalhava com uma rede associativa em linha transversal. Ele
introduziu em redes neurais o conceito de minima energia. Segundo
as redes de Hopfield, os elementos processadores aprendiam com
uma fun¢io de minimo de energia.

Nas redes de Hopfield, a saida de todos os elementos
processadores esta ligada a entrada de todos os demais, exceto de si
proprio. (figura 3.9) .

A chamada Maquina de Boltzmann, de Hinton, Ackey e
Sejnowsky (1985) [3,34], usa o conceito de energia de Hopfield e
simula um sistema termodinamico, sujeito as leis da termodinamica.
A fungdo que simula a temperatura € inicializada com valores altos,
e, de acordo com a regra de aprendizado desse paradigma, a fungido
de energia é modificada, de modo que a temperatura tenda a zero.

Outros tipos de redes pesquisados recentemente [33],
praticamente em desenvolvimento, sdo as Redes Espago-Temporais,

que tratam dados e saidas que sdo fung¢des do tempo, as Redes
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Figura 3.9 - A rede de Hopfield [33]

Estocasticas, que possuem um componente probabilistico, que atua
de acordo com determinada distribuicdo, e as Redes Hierarquicas,
cujos elementos processadores sio conectados somente a um
conjunto restrito de elementos de outras camadas, cujo exemplo
mais conhecido é o Neocognitron, de Fukushima.

Finalmente, a implementagdo de redes neurais, pode ser
dividida em 3 categorias: [34]

1. Simulagdo em “software”;

2. Emulagio ;

3. Implementagdo em “hardware”.

Simulagido ¢ quando descreve-se pacotes de “softwares”
que podem rodar numa variedade de maquinas, por exemplo, o
Pygmalion, NeuralWare, Nestor, etc. Implementagdo em maquinas
multi-processadoras de finalidades diversas, como a Conection
Machine, ou a Warp, por exemplo, pode ser entendido como

emulagdo.
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A implementagdo em hardware é reservada para neuro-
chips ou similares.

Quanto a esses, em geral, suas aplicagdes no mundo real
dependem do advento de um hardware bastante poderoso para sua
perfeita implementagdo. [33]

Geralmente os neuro-computadores sdo acoplados como
co-processadores a um computador programavel tradicional.

As pesquisas atuais na area da neurocomputagdo,
mormente apos a década de 80, vém crescendo substancialmente,
encontrando campos de aplicagdo em atividades diversas e
interdisciplinares, como na quimica [49], na meteorologia, na
medicina, na lingiistica [44], enfim, havendo posssibilidades de uso
ilimitadas em todas as atividades do ser humano, muitas delas com
aplicagdes praticas relevantes.

E importante ressaltar, no entanto, que todo o
conhecimento até hoje adquirido em computagdo neural representa
uma parcela infima do potencial de descobertas e conhecimentos na
area, o que reflete o relativo pouco conhecimento que se tem dos

sistemas nervosos e neurologicos dos seres vivos.

3.5. REDE NEURAL EM BACK-PROPAGATION

Deve-se principalmente a Rumelhart a rede em “back-
propagation”, o mais popular paradigma entre os diversos
conhecidos. Igualmente, as aplicagdes mais simples e conhecidas
das redes neurais na usinagem dos metais, principalmente no
monitoramento via emissdes acusticas, usam a arquitetura em back-

propagation.
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Por isso, apresenta-se nesse item os fundamentos
principais desse paradigma, que ¢é baseado no processamento
paralelo distribuido (PDP) [45] (Rumelhart e McLelland).

3.5.1. TOPOLOGIA DA REDE BACK-PROPAGATION

Na rede back-propagation, existem no minimo 3 camadas:
as camadas de entrada e de saida, que sd@o o contato com o meio
ambiente e pelo menos 1 camada escondida. Cada camada ¢
integralmente interligada 4 seguinte, como pode se ver na figura

3.10 .

Diregao de
atualizagdo
dos pesos Camada de
I saida
v
Camada

Intermediaria

4

Diregao de
transmissao
das informagoes

Camada
Intermediaria

Camada
de entrada

Figura 3.10 - A topologia da rede back-propagation [32]
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O elemento processador ¢ tal como na figura 3.1, ¢ se

comporta como no item 3.2.1.

3.5.2. REGRA DE APRENDIZADO NA REDE “BACK-
PROPAGATION”

A regra delta ¢é utilizada em redes de “back-
propagation”.

O calculo dos erros é realizado como abaixo [20]:

Er = f'(Ix) * (Y« - Yi'), sendo:

f é uma fun¢io continua e derivavel em todo o dominio,
como a sigmoide, a tangente hiperbolica ou a fungdo seno.

k ¢é o elemento k da camada de saida

I é a soma ponderada dos valores de entrada

Y e Y' sdo os valores real e desejado da saida,
respectivamente.

Para o elemento i da camada intermediaria j, o erro €
calculado em fun¢do do erro na camada imediatamente posterior,
pela formula:

Ei; = f'(L;) Z(Exk+1, Wik,j+1)

sendo:

E(j.1) o erro calculado para os elementos da camada j+1
e Wi .1, os pesos das conexdes que partem do elemento 1 para esta
(figura 3.10).

Os erros, calculados como acima, fazem com que o0s
pesos dos elementos da camada j sejam atualizados de acordo com a
seguinte formula:

Wijar - Wiy = Cx Ejj* X
onde C ¢é o coeficiente de aprendizado e X;; é o conjunto

de valores de entrada para o elemento.
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Para tornar o calculo iterativo, pode-se acrescentar o
termo chamado "momento", conforme:

W(ij) = C*E(i;)*X(ij.1) + M* Want.

De modo resumido, o algoritmo da regra delta ajusta os
pesos de acordo com o vetor de entrada dado e o vetor de saida
desejado. Aos pesos da rede “back-propagation” sdo aleatoriamente
atribuidos valores baixos, de preferéncia.

As ativagdes sdo propagadas no sentido da camada de
entrada para a(s) camada(s) intermediaria(s) e a partir da ultima
camada escondida, em diregdo a camada de saida, através das
fungdes de transferéncia mencionadas (sigmoide, por exemplo).

Os erros sdo calculados na camada de saida (entenda-se
erro como a diferenga entre o valor de saida real e o valor de saida
desejado). O mesmo ocorre entre as camadas intermediarias. A taxa
de erro € propagada no sentido inverso, ocorrendo modificagio de
pesos, primeiro entre as camadas intermediarias e a camada de
saida, depois entre a camada de entrada e as camadas
intermediarias.

Assim, novamente as ativagdes sdo propagadas, sempre
no sentido da camada de entrada para a camada de saida e os erros
propagados no sentido inverso, com reajuste dos pesos, até que haja
a convergéncia suficiente para que as saidas reais sejam proximas as
saidas desejadas.

Uma extensdo da regra delta ¢ a regra delta cumulativa,
onde os erros sdo calculados e guardados durante uma quantidade
determinada de exemplos e s6 entdo os pesos sdo atualizados. Isso
aumenta a rapidez do processamento, ou seja, ha maior velocidade
de convergéncia no calculo iterativo.

Apesar do sucesso do algoritmo “back-propagation”, o

algoritmo mais usado de todos os aplicaveis em redes neurais, ha
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algumas limitagdes que, no momento, ndo garantem seu uso
universal [3,34], sendo que existem alguns problemas que podem
ocorrer na fase de execugdo da rede.

O maior problema é o periodo longo e incerto de
treinamentos. Para problemas complexos, pode-se requerir dias ou
semanas para se treinar a rede e ainda assim nio se efetivar o
treinamento total. As principais fontes de problemas na rede “back-
propagation” sdo oriundos de: [3]

a) Paralisia da rede.

Quando a rede estd em aprendizado, os pesos podem ser
ajustados a uma faixa de valores muito largos. Isso pode forgar
todos (ou a maioria) de neurdnios a operar com valores largos de
saida. Desde que o erro enviado de volta para o treinamento é
proporcional a saida, o processo de treinamento pode ter uma
virtual saturagido.

b) Minimo local.

A rede ajusta os pesos em direcio do minimo. A
superficie do erro de uma rede complexa é altamente cheia de picos,
vales, dobras e pontos de inflexdo em um espago multi-dimensional.
A rede pode ser apanhada em um local de minimo (um vale
profundo) onde ha somente minimos profundos aos arredores. Para
o limitado ponto de vista da rede, todas as diregdes estdo acima e
ndao ha meio de escapar.

c) Convergéncia.

As redes sdo projetadas para ajustamentos de pesos
infinitesimalmente pequenos. Isso ¢ ainda impraticavel na execugio
da rede, pois se requer tempo de treinamento infinito. Para acertar
0s parametros de treinamento da rede, portanto, é necessario um

pouco de experiéncia, para se requerer convergéncia adequada,
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evitando que se resultem instabilidades temporarias, minimos locais
e paralisia da rede.

Deve-se mencionar que para todos os problemas citados
anteriormente, segundo Wasserman [3], ha diversos métodos que
podem ser tentados para evitar os problemas, sendo alguns deles

ainda em carater experimental.

3.6. APLICACOES DE REDES NEURAIS

A neurocomputagio como um dos ramos mais
proeminentes da inteligéncia artificial tem aplicagio em
praticamente todas as atividades do ser humano A cada dia que
passa, novas aplicagdes das redes neurais sio encontradas, muitas
delas ultrapassando a fronteira de interesse cientifico e académico,
encontrando lugar em usos praticos da vida real.

Por serem inumeras as utilizagdes das redes neurais,
nesse item sdo citadas primeiro algumas das aplicagdes elementares,
de trabalhos classicos feitos pelos pesquisadores pioneiros da
neurocomputagdo, que abriram caminhos e horizontes para
pesquisas futuras. Por fim, apresenta-se alguns trabalhos
significativos dentro da engenharia mecdnica, em particular de

usinagem dos metais.

A) Meteorologia.

Nos anos 60, utilizando-se redes Multiple Adaline,
Widrow desenvolveu uma rede que previa o tempo de maneira
bastante satisfatoria. Trés Adalines na camada escondida foram
conectados aos buffers de saida [34]

B) Hierarquizagdo de espécies animais e vegetais.
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Uma contribuigdo de Kohonen, com seus mapas auto-
organizaveis € a classificagio de espécies de flores, a partir das
dimensdes de pétalas e sépalas [34].

C) Processamento de linguagem natural.

Um sistema calcado em redes neurais, desenvolvido por
Rumelhart e McLelland foi capaz de aprender o passado simples de
alguns verbos ingleses. Apos o aperfeigoamento do sistema, ao se
apresentar verbos nunca antes conhecidos ou novos, devido a alta
capacidade de generalizagdo das redes neurais, uma boa previsio
era fornecida [34,47].

D) Reconhecimento de padrdes visuais.

O reconhecimento de padrdes visuais compreende
[34,41]:

1) Reconhecimento - a classificagdo dos dados de entrada
em uma quantidade de casos possiveis;

2) Informagdo geométrica sobre o sistema, o qual ¢
importante para sistemas autonomos,

3) Compressio de imagens para armazenamento e
transmissao;

Como citado anteriormente, talvez o maior e melhor
exemplo seja o Neocognitron.

E) Filtragem de ruidos.

Na medicina, uma importante aplicagio foi o
desenvolvimento de redes neurais usados para remover ruidos de
eletrocardiogramas [33].

F) Robotica.

No campo da robotica, essas redes sdo usadas para
direcionar um manipulador, que ¢ a forma mais importante de um

robd industrial [34], para agarrar objetos, baseados em movimentos
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dependentes de dados sensoriais. Qutras aplicagdes incluem as

esteiras e veiculos auto guiados (AGV).

3.6.1) EXEMPLOS DE APLICACOES DE REDES
NEURAIS NA USINAGEM

Teshima et ali [46] apresentaram um trabalho de
estimativa do resto de vida da ferramenta de corte no torneamento a
partir de imagens, via redes neurais. Os dados sdo obtidos pelo
processamento de dados de imagens apdés o corte, e entdo a
aplicabilidade da ferramenta para o proximo processo de corte sob
diferentes parametros de corte pode ser predito. Usou-se uma rede
neural “back-propagation”, cujo vetor de entrada teve 253
elementos processadores (110 e 138 pontos relativos a cor da
ferramenta de metal duro , respectivamente nas superficies de
flanco e de saida) e mais 5 entradas correspondendo a condigdes de
corte e um vetor de saida de 6 elementos na camada de saida,
representando dados relativos ao grau de desgaste na ferramenta e
estimativas de resto de vida da ferramenta. Comparagdes entre
resultados experimentais e saidas do sistema de redes neurais nas
mesmas condigdes apresentaram resultados semelhantes,
comprovando a eficacia do sistema. Uma proxima etapa do trabalho
¢ sua aplicagdo em ambientes reais FMS.

_ Jammu, Danai e Malkin [47] propuseram um novo sistema
de redes neurais n3o supervisionado (os mais conhecidos dessa
categoria sdo as redes de Kohonen e as redes ART). Esse método
detecta a quebra da ferramenta usando sensores multiplos. Somente
necessita definir o vetor protdtipo para a categoria "normal”, por
isso conhecida como SCBC (Single-Category-Based-Classifier).

Esta rede detecta a anormalidade através da comparagdo de cada
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grupo de medidas contra os valores prototipos (categoria normal).
Assume-se que a quebra da ferramenta ocorre quando as medidas
sdo suficientemente diferentes de seus prototipos normais. A
diferenca entre as mesmas na SCBC ¢ determinada pela distancia
Euclideana das médias em relagdo aos prototipos.

Esse modelo foi usado em torneamento em testes
extensivos que produziram 6 casos de quebra da ferramenta.

Os resultados mostraram que a SCBC foi a unica rede
ndo supervisionada capaz de detectar todos os casos de quebra, em
cada um dos 6 experimentos, ou com a sequéncia de testes
diferentes, comparando com a mesma experimentagdo usando as
redes de Kohonen ¢ a ART-2. Os autores concluiram que o melhor
resultado da rede SCBC se deveu a suas melhores técnicas de
supressdo de ruidos.

Nos processos de retificagdo, o processo de tomada de
decisdes baseia-se muito na experiéncia dos operadores, pois ha
muitos fatores que afetam o processo de retificagdo. Sakakura e
Inasaki [48] investigaram os processos de tomada de decisdo de
operadores e enfatizaram a importdncia da memoria associativa.
Baseado nesse fato, eles propuseram uma rede neural hibrida que
imitava o processo de decisdo humano. Esse modelo foi aplicado ao
processo de tomada de decisdes das condigdes de dressagem.

O sistema consistiu em uma estrutura multi-estagios,
composta de 2 tipos de redes. Um deles ¢ uma rede “back-
propagation” a qual recebeu a dureza da superficie do material
usinado como entrada e fornecia como saida os candidatos as
condi¢des de dressagem (avango na dressagem e profundidade de
corte de dressagem). A outra é a rede “Brain-State-in-a-Box”

(BSB). As entradas iniciais na rede BSB foram a dureza requerida
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da superficie (entrada da rede “back-propagation”) e as condigdes
de dressagem correspondentes a saida da rede back-propagation.

Através de muitos exemplos de retificagdo cilindrica, sob
diversas condigdes, verificou-se que:

A rede “back-propagation” fornecia alguns candidatos
promissores s melhores condi¢des de dressagem e a rede BSB
selecionava a melhor combinagdo entre os mesmos, levando em
conta a correlagdio entre 3 fatores: dureza da superficie,
profundidade de corte da dressagem e avango na dressagem.

Esse processo é muito similar as atitudes humanas, pois o
funcionamento ¢ o mesmo que o feito pelo operador, o qual, através
de sua propria experiéncia evoca a memoria associativa e seleciona
o melhor procedimento.

A efetividade do modelo proposto foi confirmada por
simulagdes no computador. A vantagem do mesmo € o alto grau de
flexibilidade e pode ser aplicado a varios processos modificando os
dados de aprendizagem.

Na area de monitoramento das condigdes de ferramenta
usando redes neurais, a contribui¢io de Dornfeld [35,36,37] nido
pode deixar de ser citado. Entre suas varias contribuigdes, pode-se
citar o projeto e implementagio de sistema de redes neurais
combinando as saidas de diversos sensores para monitoramento de
desgaste da ferramenta de torneamento. Parimetros como
coeficientes de séries temporais e amplitudes de espectro do sinal
de forga foram usadas como entradas a rede. O objetivo descrito foi
estender o campo de condi¢des de usinagem acima do qual o sistema
opera com sucesso.

Com o desenvolvimento de pesquisas sobre sensores,
tornou-se consenso que a performance de multiplos sensores é

muito mais eficaz do que informag¢ido de um Gnico sensor. Entdo, a
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fusdo de sensores (sensor fusion) é entendida como a estratégia de
integragdo das informagdes oriundas de uma variedade de sensores
com a expectativa de que isso aumentard a acuracidade e resolva
ambigiiidades no conhecimento do sistema. (Chiu et ali (1986))
[50]

Um dos experimentos de Dornfeld consistiu no emprego
de uma rede “back-propagation” para integrar informagdes de
diversos sensores (a partir de emissdo acustica, forga e corrente do
motor do fuso). Esses sinais dos sensores foram processados usando
modelos de séries autoregressivas (AR) ou a Transformada de
Fourier (FFT)). Esses sinais serviam de entrada para a rede, que
classificou a ferramenta em adequada ou desgastada. (De fato, até
hoje, a melhor fungdo para as redes neurais conhecidas parece ser
classificar atributos, por exemplo em bom ou ruim, permitindo a
partir da classificagdo, a tomada de decisdes cabivel).

Duas séries de experimentos de torneamento foram
realizadas, uma para servir de base de dados para o treinamento do
sistema, e outra para a valida¢do do sistema.

As conclusdes mais notaveis foram:

1) A combinagdio RMS E.A. + For¢a deu resultados
melhores (95% de acerto), contra 73% da combinagdo Forga +
Corrente e 62% da combinagdo RMS E A. + corrente.

2) O numero de camadas escondidas variando de 2 até 6
mostrou maior percentagem de acertos de até 96% e a partir da
sexta -até a décima camada escondida, a performance foi abaixando
consideravelmente (até 91%). ( Rever tabela 3.1)

3) O numero crescente de camadas acrescenta uma perda
de eficacia e consideravel aumento de tempo no processamento.

4) O sistema de detecgdo de desgaste da ferramenta ¢é

insensivel a mudangas nas condi¢gdes de corte, podendo operar sob
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uma larga faixa de condigdes, até mesmo quando treinado em apenas

uma unica condigdo de corte.



CAPITULO 4

EQUIPAMENTOS, MATERIAIS E PROCEDIMENTOS
EXPERIMENTAIS

4.1 - EQUIPAMENTOS UTILIZADOS E MONTAGEM DO
SISTEMA

O esquema da montagem do sistema utilizado para o
monitoramento do desgaste da ferramenta via vibragdes pode ser

visto na figura 4.1,

E:b— Acoplador Placa de con-

versao AJD
Torno CNC \

\ Computador

com programa
Ferramenta prog

4 de aquisigio
Porta iﬁrramcnta de dados
Acelerdmetros

Figura 4.1 - Montagem do sistema de monitoramento do desgaste da

ferramenta



Foi utilizado um torno CNC ROMI com as seguintes
caracteristicas:

- poténcia : 30 HP

-Motor principal e servo motores de avango da
ferramenta acionados por corrente continua

- Rotagdo maxima : 3000 rpm.

As ferramentas de corte utilizadas foram pastilhas de
metal duro TNMG 160408-61 da Sandvik (tipica para operagdes de
acabamento e desbaste leve), com recobrimento GC 435 (classe I1SO
P35).

As caracteristicas fisicas dessa ferramenta sdo: [51]

- Alta tenacidade e baixa resisténcia ao desgaste,

- Tipico para desbastes leves e médios de agos. Pode ser
utilizado em condi¢gdes desfavoraveis;

- Velocidades de corte e avangos médios;

- Produgdo de cavacos longos e diteis (cavaco continuo);

- Dureza elevada (a temperatura ambiente e também em
elevadas temperaturas), alta tenacidade (resisténcia a ruptura
transversal) e boa estabilidade quimica a altas temperaturas

A cobertura do metal duro GC 435 é formada por triplo
revestimento de TiC, Al,0; e TiN (figura 4.2), cujas caracteristicas

SA0:

- Espessura total do revestimento: 8 um;

- Adequado para operagdes de torneamento sob
condi¢des desfavoraveis;

- A camada mais interior ¢ a TiC, cujas caracteristicas
sdo: excelente resisténcia ao desgaste por abrasio, promove a

adesdo das camadas de cobertura com o metal duro ao nucleo,
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elevada dureza (cerca de 5000 HV contra aproximadamente 1800
HV do nucleo de metal duro), baixa soldagem com o material da
peca e baixo coeficiente de dilatagdo térmica [8].

- Al,O; é a camada intermedidria, que garante a
estabilidade térmica em temperaturas elevadas, alta resisténcia ao
desgaste por abrasdo e aos ataques quimicos [8].

- TiN é a camada mais externa desse grupo de pastilhas.
Reduz o coeficiente de atrito entre a pastilha e o cavaco e ¢
quimicamente mais estavel que o TiC (menor tendéncia a difusdo

com agos)[8].

TiN A1203 TiC

Figura 4.2 - as 3 camadas da cobertura da ferramenta utilizada

O porta-ferramentas utilizado foi o PTGNR 2525 M16 da
Sandvik.
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Os acelerometros piezoelétricos, como explicado no
capitulo 2, sdo sensores que medem a vibragdo instantinea do
material em usinagem na forma de voltagem.

Utilizou-se um tipo de acelerdmetro Kistler, cujas

caracteristicas sdo as seguintes, de acordo com o fabricante:

Campo de medigdo: + 500 g (g= 9,81 m/s?)
Sensibilidade = 10,73 mV/g

Sensibilidade cruzada = 3.3 %

- Frequéncia de ressondncia = 50 kHz

- Faixa de freqiiéncia até 8000 Hz

- Temperatura de operagio de -55°C a 120°C.

Colocou-se 2 acelerometros no porta-ferramentas, de
forma que foram observadas as 2 diregdes que interessam a medigédo
de vibragdes: diregdo de avango e diregdo de corte da ferramenta.

O porta-ferramentas foi escolhido como local de
colocagdo dos acelerometros (figura 4.3), pois a vibragdo que
interessa ao monitoramento do desgaste da ferramenta ¢ devido as
interfaces ferramenta-pega e cavaco-ferramenta. Assim o sinal
captado € adequado, pois os acelerdmetros estio instalados
proximos a regido de corte.

Os acopladores ou “couplers” permitem a leitura dos
dados dos acelerdmetros. Suas fung¢des sdo:

- Fornecer uma corrente de excitagdo constante ao
acelerometro;

- Servir de elo de ligagdo do sinal dos acelerdmetros com
0 equipamento de leitura do sinal.

Nos ensaios deste trabalho foi usado um acoplador

Kistler “Piezotron Coupler.
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Figura 4.3 - Localizagdo dos acelerdmetros no porta-ferramentas.

O equipamento de leitura do sinal é a placa de conversio
A/D, que permite que o sinal de vibragio do acelerémetro (do tipo
analogico) seja convertido para o tipo digital, que € o tipo que
permite a leitura pelo computador. Ou seja, a voltagem ¢
transformada em caracteres que podem ser lidos e processados pela

unidade de processamento central do computador.

Os sinais digitalizados sdo adquiridos por um software
especifico de aquisicdo de dados ( AQUIS), instalado na meméria
do microcomputador PC-AT 286 utilizado.

Os dados, depois de coletados, sio armazenados em

unidades de discos flexiveis, para posteriormente serem analisados.
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Como a frequéncia dos sinais amostrados desejado pode
chegar a 8000 Hz (maxima freqiiéncia do sensor), amostrou-se dois
canais (com 1024 pontos por canal), com amostragem realizada a

16000 Hz, correspondente a 62.5 pus de tempo de amostragem.

Utilizou-se um rugosimetro de contato Mitutoyo
“Surftest 211”7 para a medigdo das rugosidades (Ra e Rmax) da
superficie da pega. Mediu-se a rugosidade em trés pontos distintos
da pega, distanciados de aproximadamente 120 graus entre si. O

valor considerado na analise dos resultados é uma média desses trés

pontos.

4.2 - MATERIAL USINADO

Utilizou-se 38 corpos de prova de ago ABNT 4340 (ago
molibdénio ao cromo-niquel),como mostrado na figura 4.4, com os

seguintes limites em sua composig¢do quimica, segundo a NB-82 da
ABNT:

-C =0,3820,43%
-Mn =0,60a0,80%
- Ni = 1,65 a 2,00%
- Cr = 0,70 a 0,90%

-Mo =0,20a0,30%
De acordo com o fabricante, as caracteristicas mecanicas
desse ago sdo [32]:
- Limite de resisténcia: 95 kgf/mm’
- Dureza: 250 HB
- Alongamento: 28%

- Limite de escoamento: 85 kgf/mm’
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- Estricgdo: 65%

124

\
I—\_e-

Q58

60 60

Figura 4.4 - Dimensdes do corpo de prova utilizado (em mm)

(Ag¢o SAE 4340)

4.3 - METODOLOGIA DOS ENSAIOS DE USINAGEM

O roteiro da metodologia usada nesses ensaios é como se
segue:

Inicialmente, faz-se o zeramento do sinal de saida do
acoplador (possibilitado pelo mesmo), com o torno desligado.

O programa de aquisigio de sinais somente & acionado
alguns segundos apés o corte ter sido iniciado.

Com uma aresta de corte nova da ferramenta, retira-se

material de cada pega correspondente a 5 passadas da ferramenta na



mesma, sendo que cada passada (a, = 1 mm) gera um arquivo de
sinal RMS na diregdo de avango e outro na dire¢io de corte. A
seguir, a peca ¢ retirada, as rugosidades Ra e Rméax sdao medidas no
rugosimetro e outra pega é colocada para usinagem até que o corpo
de prova atinja uma rugosidade Ra no minimo 3 vezes maior que a
do primeiro corpo a ser usinado. Ao chegar-se ao fim do ensaio,
troca-se a pastilha e repete-se os procedimentos citados, com novas
condigdes de usinagem.

Dessa forma foram geradas algumas centenas de arquivos
de sinais correspondentes a cada passada (precisou-se de 14
disquetes de 5,25 pol e densidade simples para arquivar
exclusivamente esses sinais).

Em suma, os sinais de aceleragdo instantinea em forma
de voltagem sdo fornecidos como saida do programa de aquisi¢do de
dados e as rugosidades foram periodicamente medidas e anotadas.
Esses parametros foram analisados e no capitulo 5 serdo mostradas
as analises e conclusdes pertinentes.

Esses procedimentos foram, portanto, repetidos em todo
0 ensaio de usinagem, que compreendeu onze variagdes de avango e
velocidades de corte, conforme mostra a tabela 4 1.

A faixa de velocidades de corte e avangos correspondem
a condigdes tipicas de usinagem em acabamento.

Como se vé na figura 4.5, a ordem de realizagdo dos

ensaios foi aleatoria.
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Numero do ensaio Avango (mm/volta) | Velocidade de corte Profundidade de

(m/min) usinagem (mm)
1 0,20 250 1,0
2 0,15 300 1,0
3 0,10 350 1,0
4 0,15 325 1,0
5 0,20 350 1,0
6 0,10 300 1,0
7 0,20 300 1,0
8 0,15 2715 1,0
9 0,15 250 1,0
10 0,15 350 1,0
11 0,10 250 1,0

Tabela 4.1 - Condigdes de usinagem para o ensaio de desgaste
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avango
(mmjvolta)
0,20 1 7 5
0,15 9 8 2 4 10
0,10 n 6 3

250 275 300 325 350
velocidade de corte (m/min)

Figura 4.5 - Ordem de execugdo dos ensaios (para a, = 1,0 mm)

4.4 - EXECUCAO DAS REDES NEURAIS

Para a execugdo das redes neurais, utilizou-se um
software especifico de redes neurais artificiais, o ANSim, versio
2.02, instalado em um microcomputador PC 486.

As caracteristicas desse software sido [52] :

- O ambiente de trabalho do ANSim ¢ um computador
compativel com um padrio IBM PC/AT com configuragdo minima
de: sistema compativel com processador 80286, 640 kB de memoria
RAM, 1,2 MB de drive de disco flexivel, disco rigido, mouse e
monitor padrio EGA;

- Ambientes de trabalhos com configuragdes superiores

aumentam drasticamente a performance do software;
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- A velocidade de processamento do ANSim depende da
configuragdo do hardware, paradigmas da rede, selegio de
pardmetros de rede e opg¢des de interface utilizadas. Por exemplo,
em estagdes de trabalho do tipo “Sigma Neurocomputer”, altamente
especializado na neurocomputagio, o ANSim processou redes
“back-propagation” com velocidade de até 20000 conexdes por
segundo no modo de treinamento e até 45000 conexdes por segundo
no modo de validagdo (“recall”)

- O menu principal se compde de 4 itens: “file menu”,
“display menu”, “run menu” e “network menu”. O “file menu” serve
para iniciar, carregar, salvar, fechar uma rede e para fazer
conversGes de arquivos textos. O “display menu” permite mostrar
estados de ativagdo, pesos e “status” da rede instantdneos durante o
processamento. O “run menu” permite que a rede execute os
arquivos de treinamento e arquivos “recall”, através de dados
fornecidos pelo usuario para esses fins. Os arquivos sdo lidos pela
rede neural na forma de matrizes de vetores numéricos que podem
ser gerados pelo usuario através de editores de texto simples, como
o do Windows ou do proprio sistema DOS e depois convertidos em
arquivos que possam ser lidos pela rede. O “network menu” permite
estipular e modificar os parametros da rede, estabelecer o nimero
de camadas e seus tamanhos, editar e interromper temporaria ou
definitivamente a execug¢io da rede.

- Em resumo, o ANSim possibilita ao usuario configurar
qualquer namero de redes, dirigir cada rede com uma sequéncia de
treinamentos ou dados de entrada, monitorar e capturar a resposta
da rede (saida) e salvar sua configuragio (treinada ou ndo) para
posterior uso.

Nesse trabalho, executou-se as seguintes fases da rede

neural:
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a) de treinamento: a partir de dados reais oriundos do
ensaio de usinagem do ago 4340, obteve-se valores que serviram de
entrada e saida para a rede neural “back-propagation” Ou seja,
atraves de um arquivo do editor de texto , ensinou-se os valores de
entrada e correspondentes valores de saida a rede, que estabeleceu
conexoOes internas e critérios proprios de avaliagdo e julgamento.

b) fase de validagio (“recall”): apés a fase de
treinamento da rede, através do redator de textos, forneceu-se
apenas os valores de dados da entrada A propria rede neural, tendo
anteriormente “aprendido”, forneceu os valores de saida, isto é, a
rede neural forneceu um conjunto de saidas proprias em resposta
aos dados de entrada fornecidos, pois uma vez treinada a rede, ela
pode fornecer valores de saida para situagdes de entrada nunca
antes ensinadas.

Como serd visto no capitulo seguinte, na fase de
treinamento, os parimetros de entrada da rede foram : velocidade
de corte, avango, comprimento de corte, sinal RMS na diregdo de
avango e sinal RMS na dire¢ido de corte. Numa primeira etapa de
utilizagdo da rede, os pardmetros de saida ensinados foram as
rugosidades Ra e Rmax. e o “Status” da ferramenta. Numa segunda
etapa de utilizagdo da rede, o parametro de saida foi somente o
“Status da ferramenta”.

Na fase de validagdo (“recall”), o mesmo conjunto de
parametros de entrada foi fornecido e os parimetros de saida eram
fornecidos pela rede.

Os parimetros de sete dos onze ensaios realizados
(ensaios nimeros 1 a 7) foram utilizados na fase de treinamento e
0s pardmetros dos 4 ensaios restantes (ensaios nimeros 8 a 11)

foram utilizados na fase de validagio.

© LoETEm
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Cada ensaio forneceu de 12 a 51 conjuntos de dados de
entrada e saida para a fase de treinamento da rede, totalizando 173
conjuntos de dados.

Para que a condigdo de desgaste da ferramenta pudesse
ser colocada como pardmetro de saida da rede (parametro “Status™),
todo o tempo de corte de uma aresta foi dividido em 4 etapas, que
receberam numeros de 1 a 4. Tais etapas foram:

Status 1 - estagio inicial de desgaste da ferramenta

Status 2 - estigio intermediario de desgaste da
ferramenta

Status 3 - estagio de crescimento rapido do desgaste

Status 4 - estagio de deterioragio acentuada da
ferramenta

A definigio do momento de passagem de um “Status”
para outro sera melhor explicado no capitulo 5 (quando ja se estiver
de posse das curvas com os resultados). Aqui porém deve-se citar
que o “Status” em que a ferramenta deve ser substituida é o
“Status” 3, onde ainda nd3o se atingiu a completa deterioragdo da
aresta (mas, como o processo de desgaste é bem rapido nesta fase,
esta deterioragdo vai ser logo atingida) e, portanto, ainda ndo se

ultrapassou um valor limite de rugosidade da pega.
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CAPITULO &

RESULTADOS E DISCUSSOES

2.1 ENSAIO DE VIDA DA FERRAMENTA

VARIANDO-SE AS CONDICOES DE USINAGEM

Foram realizados ensaios de torneamento até o fim da
vida da ferramenta, segundo o critério adotado.

Para uma mesma profundidade de usinagem, variou-se a
velocidade de corte e o avango. Esses dois ultimos tém uma
influéncia mais significativa no processo de desgaste das
ferramentas do que a profundidade de usinagem.

Segundo o consenso da literatura consultada, a
profundidade de usinagem também nio tem influéncia marcante na
rugosidade. Ensaios que comprovam essa afirmagdo podem ser
vistos no trabalho de Bonifacio e Diniz [32].

Desta forma, neste trabalho observou-se apenas a
influéncia do avango e da velocidade de corte na amplitude de
vibragdo da ferramenta de torneamento (RMS do sinal que sai do
acelerdmetro), comparando-a sempre com a rugosidade superficial
da pega, tudo isso a medida que o tempo de corte passava e a
ferramenta se desgastava.

Alguns dos parimetros testados e os respectivos
resultados obtidos através dos diversos ensaios podem ser vistos

nos graficos das figuras 5.1 a 5.8, que mostram respectivamente:
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Figura 5.1 - Rugosidade (Ra) x Comprimento de corte (ve
variando);

Figura 5.2 - Rugosidade (Rmax) x Comprimento de corte
(vc variando);

Figura 5.3 - Vibragdo na diregdo de avango (RMS) x
Comprimento de corte (v, variando);

Figura 5.4 - Vibragdo na dire¢io de corte (RMS) x
Comprimento de corte (v, variando);

Figura 5.5 - Rugosidade (Ra) x Comprimento de corte (f
variando);

Figura 5.6 - Rugosidade (Rmax) x Comprimento de corte
(f variando);

Figura 5.7 - Vibragdo na diregdo de avango (RMS) x
Comprimento de corte (f variando);

Figura 5.8 - Vibracdo na dire¢io de corte (RMS) x
Comprimento de corte (f variando).

O grafico da figura 5.1 apresenta o valor da rugosidade
de acordo com o crescimento do comprimento de corte em metros,
para cinco velocidades de corte distintos e unico avango ( vale
lembrar que a ordem real dos ensaios de usinagem foi aleatoria, ou
seja, foram variados aleatoriamente a velocidade de corte e o
avango entre um ensaio e outro).

Algumas conclusdes podem ser observadas através desse
grafico:

- A rugosidade ndo foi influenciada diretamente pela
velocidade de corte, isto é, ndo se apresentou uma relagdo
linearmente direta ou inversa entre o aumento da velocidade e da
rugosidade. Pode-se ver que, no inicio da vida da ferramenta, os
valores de rugosidade sdo muito proximos para todas as velocidades

de corte testadas.
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- A velocidade de corte teve influéncia na vida da
ferramenta, como era de se esperar, de acordo com a literatura. De
fato, quanto maior a v, tanto mais precoce se atingiu o fim da vida
da ferramenta.(Aqui se estabeleceu que o fim da vida aconteceu
quando a rugosidade cresce abruptamente). Porém, duas velocidades
de corte fugiram a esta regra: a vida da ferramenta com v, = 325
m/min se apresentou menor do que com v, = 350 m/min.

- As curvas permanecem praticamente constantes até que
crescem abruptamente no fim da vida, sofrendo um abrupto aumento
em seus valores. Este comportamento ocorre devido ao fato de que,
depois de algum tempo de corte, as camadas de cobertura da
ferramenta sdo consumidas pelo desgaste e a ferramenta comega a
realizar o corte com seu substrato, o que aumenta substancialmente
a taxa de desgaste (o substrato é bem menos resistente ao desgaste
que as coberturas) e, consequentemente, a rugosidade da pega (este
nivel de desgaste da ferramenta sera aqui chamado de desgaste
critico).

- Esse abrupto aumento se verifica também nos graficos
seguintes, figuras 5.2 a 54 , que relacionam ao comprimento de
corte a rugosidade méaxima, o RMS da vibragdio na diregdo de
avango e o RMS da vibragdo na diregdo de corte, respectivamente.
Para todos os outros ensaios, nas diversas condi¢des descritas no
capitulo anterior, tal tendéncia se verificou a partir do momento em
que a ferramenta atinge seu desgaste critico;

- Comparativamente, pode-se dizer que, com pequenas
variagdes, o ponto em que tanto os valores RMS da vibragio quanto
as rugosidades crescem abruptamente sio semelhantes. (Isso sera

mostrado e comentado mais adiante, tabela 5.1);
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Dos graficos das figuras 5.3 e 5.4, as seguintes
observagdes podem ser feitas:

- Existe uma leve tendéncia do crescimento do sinal RMS
com o aumento da velocidade de corte, isto é, quanto maiores as
velocidades de corte (mantido o avango), maior é o valor da
vibragdo no inicio da vida da ferramenta, tanto na diregdo de
avango, quanto na dire¢io de corte. Isto ndo esta de acordo com o
que afirma a literatura (ver capitulo 2). Parece que este pequeno
aumento da vibragdo ocorrido tem pouco a ver com a formagdo da
aresta postiga de corte ou com o mecanismo de formag¢do do cavaco
(como atesta a literatura), mas sim com a estabilidade do sistema
Maquina-Ferramenta-Dispositivo-Pega.

Inicialmente o sinal tem ligeira queda, vindo a
estabilizar-se e manter-se praticamente constante até determinado
momento, a partir do qual ocorre o seu abrupto aumento.
Novamente esse crescimento acentuado do sinal pode ser explicado
como anteriormente, no que se refere ao desgaste de ferramentas
recobertas.

Dos graficos das figuras 5.5 a 5.8, variagdo do avango,
depreende-se que:

- O comportamento tanto da rugosidade (Ra e Rmax),
quanto da vibragio (RMS nas dire¢des de avango e corte) com o
comprimento de corte foi muito semelhante aquele acontecido
quando se variou a velocidade de corte, isto €, com pequenas
variagdes todos estes valores mantiveram-se constantes, até que, em
determinado momento, tanto a rugosidade quanto a vibragdo
cresceram abruptamente, devido ao aumento abrupto dos valores de
desgaste. Isto comprova a eficiéncia da utilizagdo dos sinais de
vibragdo para o monitoramento do fim da vida da ferramenta de

torneamento de acabamento.
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- O avango tem influéncia na rugosidade maxima
particularmente quando o avango passa de f = 0.15 mm/volta a 0.20
mm/volta. Teoricamente era de se esperar tal comportamento, a luz
da expressio Rmax = f? / 8, que mostra os efeitos de contribuigdo
geométrica do avango e do raio de ponta na rugosidade maxima. A
pequena variagio de Rmax quando se passa de f = 0,10 para f =
0,15 mm/volta (bem menor do que a expressdo acima prevé) é
devido aos altos valores da pressdo especifica de corte (Ks) para
pequenos valores de avango. Quando f passou de 0,10 para 0,15
mm/volta, a diminuigdo de Ks, devido a uma deformagdo mais facil
do cavaco, que tende a diminuir a rugosidade, contrabalanceou o
aumento da contribuigdo geométrica do avango na rugosidade e,
assim, esta permaneceu praticamente constante.

- A medida que o avango cresce, a vida da ferramenta
decresce, mas numa escala menor do que quando se variou a
velocidade de corte. Assim, quando o avango passou de 0,15 para
0,20 mm/volta (33% de variagdo), a vida da ferramenta (aqui esta se
entendendo vida da ferramenta como o momento em que tanto a
rugosidade, quanto a vibragio cresceram abruptamente) caiu de
1700 para 1530m (10% de variagio). No caso da velocidade de
corte, quando v. passou de 250 para 300 m/min (20% de variagdo),
a vida caiu de 2750m para 1700m (38% de variagdo). Este

comportamento esta de acordo com a literatura.
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As consideragdes sobre os graficos das figuras 5.1 a 5.8
sao validas para os conjuntos dos ensaios restantes, cuja
abrangéncia foi mostrada no capitulo anterior. Por questdes de
clareza e economia de espago e no intuito de manter o texto
conciso, deixamos de mostrar os graficos restantes, correspondentes
a todos os ensaios restantes.

E importante mencionar também que a quantidade de
pontos mostrados em todos os graficos anteriores foram
estabelecidos de forma que ndo se comprometesse sua visualizagdo
e se propiciassem anélises representativas em relagdo aos estagios
de desgaste da ferramenta, que serdo comentados a partir de agora.

As tendéncias observadas nesses graficos serviram para a
determinagdo do Status da ferramenta (aqui denominado de Status
real), que sera posteriormente comparado com o Status da
ferramenta estimado pela rede neural (Status da rede).

Todas essas curvas representadas pelos graficos das
figuras 5.1 a 5.8 apresentaram um comportamento similar no que se
refere a tendéncia de crescimento no tempo, pelos quais podemos
distinguir 4 fases de desgaste da ferramenta, quais sejam: fase 1
(ferramenta nova), fase 2 (ferramenta em estagio intermediario de
desgaste), fase 3 (ferramenta em estagio rapido de desgaste) e fase
4 (ferramenta gasta).

Para que esta divisdo de “Status” da ferramenta pudesse
ser feita, calculou-se o arco tangente do angulo formado entre a
reta que une os valores imediatamente consecutivos dos sinais RMS
e o eixo do comprimento de corte, que representa a inclinagdo desta
reta.

Cumpre ressaltar que os valores numericos dos arcos
tangentes aqui adotados ndo se prestam a uma metodizagdo, mas

sim, apenas a uma convengio estabelecida neste trabalho, que serviu
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para dividir os graficos de forma didatica nas regides distintas
segundo as 4 tendéncias diferentes observadas em relagdo ao estado
da ferramenta.

De acordo com as inspegdes visuais do desgaste
realizadas concomitantemente aos ensaios e sua comparagdo
posterior com o comportamento das curvas obtidas depreende-se
que a divisdo didatica nessas 4 fases citadas ¢é satisfatorio,
prestando aos objetivos propostos.

A seguir tem-se uma descrigdo das caracteristicas de
cada fase:

Fase 1 (ferramenta nova):

Nessa etapa, hia uma ligeira queda nos valores de
rugosidade e sinal de vibragdo em relagdo ao tempo. Predominou,
portanto, uma tendéncia qualitativa de crescimento negativo de tais
valores, verificando-se a conservagdo da derivada em valores
negativos, até dado ponto da curva no qual se percebe outra
tendéncia no desgaste da ferramenta. Além disso, essa fase ¢
relativamente rapida quando comparada com as demais.
Quantitativamente ndo houve valores bem definidos tais que se
possa estabelecer uma regra geral, todavia, os mesmos ndo foram
superiores a arc tg 0,839 (adotando-se o sentido anti-horario como
referéncia). A essa fase estipulou-se ao Status o valor 1.

Fase 2 (ferramenta em estagio intermediario de
desgaste):

Essa etapa é a mais longa entre todas. Nela ha uma
tendéncia dos valores de rugosidade e sinal de vibragdo se
manterem aproximadamente constantes com o tempo, pois suas

variagdes ndo foram drasticas, a menos de alguns pontos isolados.
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Em relagdo aos sinais da derivada, porém, caracteriza-se
por uma oscilagdo aleatéria dos mesmos, com curvaturas positivas e
negativas se alternando sem regras quantitativas perceptiveis.

Apesar disso, o valor absoluto das tangentes entre os
diversos pontos consecutivos da curva oscilaram entre valores
relativamente menores, com a maioria deles dentro da faixa até 30
graus de inclinagdo. A esse Status atribuiu-se o valor 2.

Fase 3 (ferramenta em estagio de desgaste rapido):

Aqui as oscilagdes sdo muito menos frequentes e as
curvas assumem tendéncia de derivada positiva com curvatura
sucessivamente crescente, cuja inclinagdo foi aumentando até
valores proximos a 45 graus, a partir de onde entra-se na ultima
fase. A essa terceira fase atribuiu-se o Status 3 para a ferramenta, e
¢ a fase critica no processo de desgaste, pois ao fim desta, a
ferramenta esta totalmente deteriorada, podendo causar danos a
pega ou a ferramenta, ou seja, é antes do limite do fim dessa fase 3
que o processo de usinagem deve ser interrompido e a ferramenta
substituida.

Fase 4 (ferramenta gasta):

Esta fase ¢ a mais rapida em comparagdao com as outras.
Aqui a inclinag@o (sempre positiva) da curva experimenta grandes
saltos. A derivada cresce abruptamente, levando logo o limite da
curva no final dessa fase tender ao infinito, que ¢ dizer que seu arc
tg aproxima de 1. Esta fase foi aqui chamada de Status 4,
ferramenta gasta.

Como foi dito anteriormente, ¢ antes dessa fase 4 que,
no processo de usinagem convencional o operador deve
providenciar a substituigdo da ferramenta, embora ele se utilize de
critérios nem sempre confiaveis, pois esta decisdo de substituig¢do

da ferramenta envolve consideragdes ligadas a natureza do ser
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humano (por exemplo, o receio de comprometer a qualidade de uma
pega pode levar o homem a uma troca muito prematura da
ferramenta, aumentando os custos de usinagem).

A rede neural treinada, se funcionando em tempo real,
forneceria de imediato a indicagdo do Status limite da ferramenta,
constituindo-se em auxilio ao monitoramento do desgaste até o fim
da vida da mesma. O valor limite do Status que a rede devera
fornecer sera discutido no proximo item, 5.2.

Finalmente, a tabela 5.1 mostra, para algumas das
condi¢des de corte ensaiadas, os valores de comprimento de corte
em metros a partir do qual se inicia o Status 4, de acordo com 4

diferentes parametros.

' Ve Ra Rmax RMS RMS
(mm/volta) | (m/min) (avango) | (corte)
0:15 250 2764,60 | 2764,60 | 2714,34 12764,60
0,15 300 1696,34 | 1696,34 | 1633,63 |1568,28
0,20 300 1528,78 | 1528,78 | 1528,78 |1481,66
Tabela 5.1 - Valores de comprimento de corte (em

metros) no inicio do Status 4 - para 4 diferentes critérios

Pode-se ver que, independentemente dos parametros
escolhidos (rugosidades e sinais de vibragdo), os valores sdo
bastante proximos entre si, mas conservam diferencas capazes de
comprometer a confiabilidade. Por isso, esse método por si s0 ndo ¢
suficiente para garantir uma estimativa perfeita , mas indica que ©
monitoramento via vibragdes ¢ um bom método para estabelecer o
fim da vida da ferramenta nas condigdes de usinagem utilizadas

nessa dissertagdo.
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Além disso, o estabelecimento do fim da vida da
ferramenta baseado na variagdo da inclinagdo da curva RMS de
vibragdo x comprimento de corte, que pode ser facilmente
implementado em tempo real, tem o inconveniente de que, durante
alguns momentos do estagio intermediario da vida da ferramenta
(Status 2), a inclinagdo da curva também cresceu rapidamente (€
légico que essa maior inclinagdo ndo se mantinha durante muito
tempo neste estagio), o que poderia confundir tal procedimento.

Ai reside a propriedade da rede neural que, por indicar
diretamente o Status da ferramenta, pode ser mais conveniente que
outros métodos numéricos, algoritmos e métodos convencionais, no
que concerne a questdes de confiabilidade.

No item seguinte, discute-se os resultados obtidos pelo
uso da rede “back-propagation”, no estabelecimento do momento de

fim de vida da ferramenta..

5.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL “BACK-
PROPAGATION” A PARTIR DE PARAMETROS DO ENSAIO DE
USINAGEM

Dos 11 ensaios realizados com diferentes valores de
avango e velocidade de corte, 7 deles foram utilizados para
treinamento da rede neural (os ensaios de numeros 1 a 7 da tabela
4.1, capitulo 4) e 4 para validagdo dos resultados sugeridos pela
rede (os ensaios nimeros 8 a 11 da tabela 4.1).

Numa primeira tentativa de utilizagdo das redes neurais
utilizou-se como pardmetros de entrada os seguintes: Velocidade de
corte (v.), avango (f), comprimento de corte (Ic), sinais RMS na

dire¢do de corte e na diregdo de avango, esperando-se obter como
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saida as rugosidades Ra e Rmax e a condigdo Status estimados pela
rede neural.

Arquitetou-se a rede com as camadas de entrada e de
saida, e mais uma unica camada intermediaria.

Realizou-se entdo primeiramente o treinamento de rede,
onde informava-se a rede os cinco pardmetros de entrada e os trés
parametros de saida, de diversos momentos dos sete ensaios
utilizados para treinamento. Nesta fase, a rede ficou rodando
diversas horas (aproximadamente 205) até o fim do treinamento.
Depois desta fase, comegou a fase de validagcao dos resultados da
rede. Aqui, somente eram fornecidos os dados de entradas da rede,
retirados dos 4 ensaios separados para esta fase e a rede fornecia os
valores de Ra, Rmax e Status da ferramenta, para serem comparados
com os valores reais obtidos dos ensaios.

A comparagdo entre as saidas da rede neural e os
resultados reais obtidos nos ensaios de usinagem resultaram nas
conclusdes que se seguem:

- A rede neural so6 consegue ser sensivel a partir de onde
as rugosidades meédia e a maxima experimentam crescimento
acentuado, ndo se verificando precisdo numérica satisfatoria desde
o inicio do desgaste até o intervalo que corresponde ao fim do
desgaste rapido (graficos das figuras 5.9 e 5.10). Isto é, a rede
neural foi capaz de uma resposta boa a partir do momento que
corresponderia a fase final somente qualitativamente, em termos de
tendéncias, mas ndo numericamente. O que se viu nesses citados
graficos se reflete nos outros ensaios usados para validagdo, onde
somente a fase final do desgaste ¢ bem definida.

- Por outro lado, a rede neural foi capaz de diferenciar
os “Status” da ferramenta de maneira razoavelmente satisfatoria

praticamente durante todo o seu processo de desgaste até o fim da
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vida, nos ensaios das figuras 5.11 e 5.12 (apesar da imprecisdo
numérica). Porém, nos ensaios mostrados nas figuras 5.13 ¢ 5.14 a
rede ndo conseguiu discernir claramente a diferenga entre o Status 2
e o Status 3, o que ¢ fundamental para o estabelecimento do fim de
vida da ferramenta.

Tendo em vista a constatagdo de que apenas o Status da
ferramenta foi razoavelmente bem discernido pela rede neural, e
apenas em alguns casos, n3o se verificando boa sensibilidade em
todo o processo de desgaste para as rugosidades, uma tentativa de
melhora foi feita no sentido de verificar se a rede neural aumentaria
a sensibilidade em relagdo ao Status da ferramenta. O aumento da
precisdo da rede ¢ esperado teoricamente, devido a simplificagdo de
dados, ou seja, concentragio de esforgos dos elementos
processadores da rede em obter apenas uma unica saida, ndo
envolvendo outras saidas que ndo contribuam de forma decisiva
para o estabelecimento do momento da troca da ferramenta.

Por esses motivos, isto €, permitir excluir os dados
prolixos e restringir-se apenas a concisio de dados, ¢ que, numa
segunda etapa decidiu-se remodelar a rede neural de forma que
fornega apenas a saida indicativa do Status da ferramenta para a
determinagdio de seu momento critico. Ndo se apresenta aqui o
tratamento estatistico dos dados do primeiro modelamento pois
acredita-se que a rede remodelada é melhor e mais conveniente.

Desse modo, manteve-se o0s mesmos parametros de
entrada anteriores, mas agora estabelecendo-se como saida apenas
um vetor relativo ao Status, ao invés da anterior, que compreendia
além deste, a rugosidade e a rugosidade maxima.

Além disso, optou-se pela adogdio de mais uma camada
intermediaria adicional (em relagdo a primeira rede), para aumentar

o numero de conexdes entre os elementos processadores da rede.
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vc = 350 m/min, f= 0,15 mm/volta

Ra da rede
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Figura 5.9 - Rugosidade da rede x Rugosidade real
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Figura 5.10 - Rugosidade maxima da rede x Rugosidade maxima real



vc = 275 m/min, f = 0,15 mm/volta (primeira rede)
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Figura 5.12 - “Status da rede” x “Status real”
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vc = 350 m/min, f = 0,15 mm/volta (primeira rede)
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Figura 5.14 - “Status da rede” x “Status real”




Apos cerca de 140 horas de treinamento e 600635 ciclos
treinados (contra 205 horas aproximadamente e 1146742 ciclos de
treinamento da primeira rede), obteve-se resultados na fase de
validagdo que podem ser vistos nos graficos das figuras 5.15 a 5.18,
podendo-se concluir que:

- A rede neural tornou-se mais sensivel no seu conjunto
todo, mostrando que o parimetro Status da ferramenta pode ser
usado de modo suficientemente satisfatéorio para aplicagdes no
monitoramento da usinagem (sua abordagem estatistica sera
discutida mais adiante),

- Essa melhoria correspondeu as expectativas quando se
decidiu pelo aprimoramento da rede neural, bem como o tempo e o
ciclo de treinamento foram bem mais curtos, como seria de se
esperar,

- A rede neural foi capaz de discernir bem um parametro
ensinado, ao invés de varios deles simultaneamente;

Estabelece-se agora o Status limite da ferramenta através
dos resultados da rede modificada, que é um intervalo dentro do
qual se sugere a troca da ferramenta. Valores inferiores a esse
Status limite podem subutilizar a vida da ferramenta, devido a
trocas prematuras e valores superiores aumentam a probabilidade de
se entrar na faixa onde a ferramenta se deteriora completamente,
podendo causar danos irreversiveis ao material usinado.

Para tanto, langou-se mido de recursos estatisticos,
através da Curva de distribuigdo Normal ou Curva de Gauss, que ¢é
uma distribui¢do continua de probabilidade.

Relembrando, a ferramenta deve ser substituida durante o
Status 3, onde se garante que ela n3o foi subutilizada (Status 2),

nem tem-se o risco de dano a pega e/ou a ferramenta (Status 4).
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vc = 275 m/min, f = 0,156 mm/volta
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Figura 5.16 - “Status da rede” x “Status real”
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vc = 350 m/min , f= 0,15 mm/volta
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Figura 5.18 - “Status da rede” x “Status real”
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Por essa razdo calculou-se a média Xm e o desvio padrio
o de todos os Status fornecidos pela rede dos ensaios da fase de
validagdo que correspondam ao estagio 3 da ferramenta (Status real
3).
Assim, obteve-se: Xmj; (rede) = 2,966 com o = 0,4261.
Assumindo-se que a distribui¢do destes pontos em torno
da média é normal, tem-se que 90% dos pontos estio entre os
intervalos (Xm - 1,67*c) e (Xm + 1,67*0).
Esses limites sdo:
2,966 + 1,67 ¢ = 3,678 e
2,966 - 1,67 o = 2,254
Para saber-se o quanto esse intervalo poderia estar
invadindo probabilisticamente o intervalo do Status 2, faz-se a
mesma analise acima descrita com os valores de Status rede
correspondentes ao Status real 2 e verificou-se onde ocorre sua
intersec¢do com o Status 3.
Entdo:
Xm, (rede) = 2,1453 e o= 0,2922

Entdo, os valores limites do intervalo de confiancga
foram:
2,1453 + 1,67 ¢ = 2,633
2,1453 -1,67 ¢ =1,6573
Assim, quando o valor de Status fornecido pela rede for
maior que 2,633, tem-se 95% de chance de que realmente a
ferramenta ndo estd no estagio 2 (os outros 5% de diferenga entre
0s 95% citados aqui e os 90% do intervalo citado estdo para baixo
de 1,6573).
E para verificar-se qual o valor limite superior que entra

no intervalo de incerteza que incluiria a intersecgdo entre os valores
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de Status 3 e 4, realizou-se o mesmo procedimento, para o intervalo
correspondente ao Status 4. Aqui sO nos interessa seu limite
inferior, pois € ai que poderia haver uma intersecgao com os valores
limites do Status 3.
Dessa forma:
Xmy (rede) = 3,9228 e o = 0,4697

Seu valor limite inferior é ; 3,9228 - 1,67 ¢ = 3,138

Ou seja, se o valor fornecido pela rede for menor que
3,138, ha 95% de probabilidade de que a ferramenta ndo esteja no
estagio 4. A figura 5.19 mostra os limites de todos esses intervalos.

Portanto, conclui-se que os valores limites da saida
(Status da rede) deverdo estar compreendidos entre o limite minimo
de 2,633 e o maximo de 3,138, para que se decida a troca da
ferramenta, pois valores nesse intervalo tém somente menos de 5%
de chances de serem 2 (desperdigando a ferramenta) , e menos de
5% de chances de serem Status 4 (danificando a pega e/ou a
ferramenta). .

Em suma, pode-se afirmar com bastante certeza que a
ferramenta esta sendo trocada adequadamente, se tomar-se o
intervalo em que:

2,633 < Status rede < 3,138

Conclui-se que:

Adotando o critério de Status dentro desse intervalo
citado, ha uma probabilidade alta de se estar utilizando a ferramenta

convenientemente.

99



5% Status 3- 90 % | 5%
2,254 2,966 3,678
6%| | Status 2 - 90 % 5%
1,6573 2,1453 2,633

5%

_ Status 4 - 90 %

3,138

3,9228

Figura 5.19 - Limites dos intervalos dos "Status"
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir de tudo o que foi considerado nos capitulos
anteriores, pode-se chegar a algumas conclusdes:

- A rede neural da maneira como foi aqui projetada,
permitiu a obtengdo de um método capaz de estipular com boa
probabilidade de acerto o “Status” de desgaste da ferramenta, o que
permite otimizagdo da utilizagdo da ferramenta de corte;

- Os resultados confirmam as convicgdes de muitos
autores sobre a adequagdo de utilizagdo de redes neurais em
sistemas de monitoramento do desgaste da ferramenta,

- O critério estabelecido por esse trabalho é particular e
inerente as suas caracteristicas peculiares, mas sua metodologia
pode ser extrapolada para outras tentativas de utilizagdo de redes
neurais em torneamento e mesmo em outros processos de usinagem,
que ndo sejam o torneamento,

- A rede neural pode estipular bem o valor do “Status”
nas condi¢gdes que abrangeram as velocidades e avangos, desde as
menores, até as maiores condigdes de corte ensaiados, sendo essas
as condigdes tipicas do torneamento em acabamento. Outrossim, €
plausivel que a rede neural daria boas respostas também para
condigdes de corte que se afastassem desses intervalos testados;

- As tendéncias das rugosidades e sinais de vibragdo de
sofrerem um abrupto crescimento na fase final de desgaste da
ferramenta sio muito mais conclusivas do que seus valores

absolutos em si. Isto ¢, o monitoramento do desgaste da ferramenta
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via vibragdes ¢é eficaz, justamente por detectar esse abrupto
crescimento, ao passo que a indicagdo dos valores absolutos
daqueles parametros, por si pode ndo indicar efetivamente o estado
de desgaste da ferramenta,

- E certo que a rede neural nio obteve a precisido
maxima, visto que, como ja foi visto anteriormente, seu
processamento é baseado no funcionamento do cérebro humano,
tendo as faculdades de “esquecer”, “lembrar”, “estimar”,
“especular”, atividades essas tipicamente humanas - sujeitas a
incertezas, portanto. Por outro lado, a rede neural, salvo por
limitagdes tecnologicas, esta isenta de outras facetas do
comportamento humano, como fadigas, stresses, doengas, livrando-
se assim de erros causados por cansagos, pressdes externas,
instabilidades emocionais, receios e males que acomodem o0s
homens, por mais experientes e equilibrados que possam ser. Em
suma, a rede neural é muito mais consistente que o ser humano, pois
ela erra com muito menor freqiiéncia que o ser humano, desde que

ela tenha aprendido a executar determinada tarefa.

Para trabalhos futuros, como continuagdo deste trabalho,
ou aproveitando algumas das conclusdes, sugere-se:

- Complementar o trabalho, uma vez mostrada sua
eficacia do ponto de vista técnico, com consideragdes de analise
econdmica, tendo-se em vista as exigéncias dos sistemas de
manufaturas correntes,

- Estender esse método para outros tipos de ferramentas
e materiais de corte e diferentes processos de usinagem
convencionais,

- A implementagdo da fase de validagdo da rede neural

em tempo real para estabelecimento da vida da ferramenta em
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operagdes industriais ¢ uma tarefa factivel e sera objeto de

trabalhos futuros.
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