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RESUMO

A usinagem € reconhecidamente o processo de fabricacdo mais popular do mundo e a
rugosidade € um paradmetro muito importante, que esta associado a qualidade superficial e ao
comportamento de pecas mecénicas em consequéncia de interacdo ferramenta/peca. A
rugosidade € resultado de um conjunto de fatores como a vibracao, geracao de calor, material
da ferramenta e peca utilizada, parametros de corte e entre outros. A diversidade de variaveis
independentes associadas culmina em infinitas possibilidades de acabamento superficial.
Assim, o presente trabalho tem como objetivo estimar os valores da rugosidade média (Ra)
geradas no processo de torneamento cilindrico externo da liga de aluminio 6351 através de
redes neurais artificiais, onde as RNAs sdo estruturas capazes de captar com eficiéncia as nao
linearidades entre entradas e saidas de um dado problema. Foi considerado como variaveis de
entrada da rede a velocidade de corte, 0 avanco da ferramenta e a condi¢do de corte a seco ou
com abundancia de fluido de corte. A rede foi criada, simulada e validade utilizando recurso
disponivel no software matlab. O banco de dados para treinamento foi obtido a partir de
experimentacdo das variacGes dos parametros de entrada. Dentre os modelos estudados, 0s
resultados apontaram que a topologia 3—2 —2 — 1 apresentou a melhor capacidade de estimacéo
para Ra mostrando a eficiéncia da técnica de modelagem da rugosidade por RNA.

Palavras-Chaves: Acabamento superficial. Predicdo. RNA. Usinagem.
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1 INTRODUCAO

Para a obtencdo de produtos confeccionados através do processo de usinagem, que
atendam ao nivel de produtividade exigido pelo mercado atual, deve-se, ainda na fase de
planejamento de usinagem, otimizar varios fatores determinantes na produtividade, como
ferramental, material, pardmetros de usinagem, entre outros.

Existem dois problemas fundamentais que os engenheiros enfrentam em processos de
fabricacdo. O primeiro é determinar os parametros que irdo assegurar a qualidade desejada do
produto final, e o segundo é maximizar o desempenho do sistema de fabricacéo utilizando os
recursos disponiveis (BENARDOS E VOSNIAKQOS, 2003).

Estes fatores mostram-se relevantes, uma vez que, além do enfoque econdémico
envolvido na busca por materiais que possuam melhor relacdo de custo-beneficio, existe a
preocupacdo ambiental, com interesse no desenvolvimento de processos que minimizem o
consumo de energia.

O processo de usinagem é caracterizado por ser essencialmente pratico e apresenta
diversas variaveis correlacionadas que dificulta a definicdo dos indicadores que se referem a
qualidade da operacéo.

Black (1995) pontua algumas das causas que promovem imprevisibilidade da usinagem.
Como primeiro aspecto é apontado a restri¢do oferecida pela ferramenta de corte no processo
de deformacéo pléastica que, acrescido das altas taxas de deformacéo e da grande variedade de
opcdes para os parametros de entrada, culminam em infinitas possibilidades de acabamento
superficial.

De acordo com Shaw (1984), ndo existem métodos que contemplem com exatidao a
determinacdo do desempenho e de parametro associados ao corte dos metais.

Ja Machado et al. (2009), apontam trés maneiras de tratar a complexidade do problema:
a primeira alternativa é pela experiéncia adquirida ao logo do tempo de trabalho, que possibilita
fazer comparacGes aproximadas; a segunda por meio de experimentacdo, técnica mais onerosa,
demorada e que impossibilita generalizagdes, compreendendo apenas a uma determinada
situacéo; e, finalmente, por meio de modelos matematicos e avangados modelos huméricos.

Vale ressaltar que individualmente nenhuma das metodologias apresentadas tem a
capacidade de encontrar solugdes pertinentes, recomendando-se assim a associa¢do de mais de

uma ou até mesmo todas as abordagens.
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A justificativa para a realizacdo deste trabalho surge a partir das necessidades
enfrentadas pela industria manufatureira em que é indispensavel a eficiéncia econdmica, bem
como a utilizacao de técnicas que tem por objetivo a otimizacéo e simplificacdo de processos.

A partir do contexto apresentado e da problematica discorrida, oportuniza-se o estudo
da aplicacdo de um ramo dentro da inteligéncia artificial, chamada redes neurais artificiais
(RNAs) para a predi¢do do acabamento superficial através da modelagem da rugosidade.
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2 OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL

Analisar o potencial das redes neurais artificiais para predi¢éo da rugosidade superficial

na liga de aluminio 6351 em decorréncia do processo de torneamento cilindrico externo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral da pesquisa, sdo propostos 0s seguintes objetivos

especificos:
[ ]

Criar um banco de dados para treinamento da rede por meio de experimentos;
Comparar o desempenho de predicdo de rugosidade da RNA com a rugosidade
experimental;

Validar a RNA por meio de experimentos;

Verificar e discorrer sobre a influéncia dos pardmetros de corte para 0 processo

estudado.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O capitulo refere-se a fundamentagdo teorica sobre o tema do trabalho. Neste capitulo
sera apresentado 0s aspectos gerais sobre as redes neurais artificiais, 0 processo de torneamento

e sobre a rugosidade com parametro associado a qualidade superficial.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

De acordo com o Hibner (2016), a primeira tentativa de modelar artificialmente um
neurbnio bioldgico foi feita por por McCulloch e Pitts (1943). Este trabalho pioneiro se
concentrou muito mais em descrever um modelo artificial de um neur6nio e apresentar suas
capacidades computacionais, que propriamente apresentar técnicas de aprendizado.

Uma Rede Neural Artificial (RNA), que também é encontrada na literatura nomeada
como neurocomputadores, redes conexionistas ou processadores paralelamente distribuidos,
esta inserida em um contexto maior denominado inteligéncia artificial.

Braga, Carvalho e Ludermir (2000), definem RNAs como sistemas paralelos
distribuidos, compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam
determinadas fun¢Ges matematicas (normalmente néo lineares).

Segundo Haykin (2001), as RNAs sdo algoritmos cujo funcionamento € inspirado no
cérebro humano, e que séo projetados para modelar de maneira em que 0s neurdnios realizam
uma tarefa em particular ou uma funcao de interesse.

A utilizacio de RNAs vem sendo aplicada no reconhecimento de padrdes,
processamento de imagens, modelagem empirica, otimizacdo, sistemas de controle,

diagnosticos médicos e processamento de dados.

3.1.1 Neuro6nio biolégico

O cérebro humano contém em torno de 10! neurdnios, sua célula fundamental. Cada
um destes neurdnios processa informacdes sinpticas e se comunica com milhares de outros
continuamente e em paralelo. A estrutura individual dos nodos (conexfes de neurdnios), a
topologia de suas conexdes e o comportamento conjunto destes nodos naturais forma a base
para o estudo das RNAs (NASCIMENTO E YONEYAMA, 2000).

E possivel encontrar diversos tipos de neurdnios. Cada um apresenta uma funcio, forma

e localizacdo especifica. Os principais componentes de um neurdnio de qualquer tipo sdo o
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corpo de neurdnio (conhecido como soma), os dendritos e o0 axonio. A Figura 1 ilustra a

morfologia de um neurdnio, apresentando seus principais componentes.

Figura 1 — Neurdnio bioldgico

/ ramificagcbes
dendritos V/ do axénio
\ \ 8 terminais
\ =< o 8 do axoénio
nucleo Q axgrlli)_ &2?7
% & > )
Y // G
corpo celula

Fonte: Bezerra (2016)

O corpo do neurdnio mede de 5 a 10 um de diametro e contém o ntcleo da célula onde
é realizada a maioria das atividades bioquimicas (como sintese de enzimas) para manter sua
vida, ja os dendritos sdo seus prolongamentos e atuam como receptores dos sinais provenientes
de outros neurdnios, 0s mesmos também formam uma estrutura que se espalha em torno de seu
corpo denominada arvore dendritica humano.

O axdnio se prolonga a partir do corpo do neurdnio e forma uma estrutura com muitos
ramos em forma de arvore no seu fim. O axénio também atua como canal de saida e transmisséo
(BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Haykin (2001), define a sinapse como a conexao do final de um dos ramos do axdnio
ao dendrito de um neur6nio. Ressalta-se que existe um pequeno espaco entre eles denominado
fenda sinaptica caracterizando uma conexao ndo fisica, mas sim eletroquimica.

Quando o corpo do neurénio gera atividade elétrica na forma de pulsos de voltagem,
denomina-se potencial de acdo, que e transportado pelo axdnio até as sinapses, onde certas
moléculas (neurotransmissores) sdo liberadas e atravessam a fenda sinaptica, modificando o
potencial da membrana do dendrito (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Os sinais recebidos pelos dendritos de varios neurdnios se propagam até o corpo do
neurdnio onde ocorre a soma desses varios sinais recebidos. Caso a soma dentro de um pequeno
intervalo de tempo for maior que certo limite, o corpo do neurdnio gera um potencial de agdo
que é transmitido pelo axénio aos outros neurénios (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2000).
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3.1.2 Modelagem Artificial do Neuronio

Uma RNA se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos: o conhecimento €
adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; e as
forcas de conexao entre neurdnios, denominados como pesos sinapticos, sdo utilizados para
armazenar o conhecimento adquirido.

Segundo Haykin (2001), existem trés elementos estruturantes que compde um modelo

neural, sendo eles:

¢ Um conjunto de sinapses, sendo que cada sinapse ¢ caracterizada por um “peso’.
e Um somador, que efetua a soma dos sinais de entrada; cada entrada € ponderada
pela respectiva sinapse do neurdnio.

e Uma funcdo de ativacdo (sendo as vezes também referida como funcgédo

restritiva), que limita a amplitude da saida de um neurdnio a um valor finito.

Independente da complexidade da aplicacdo, a RNA é baseada em um modelo
simplificado de neurdnio, formado por uma matriz de pesos e tendéncias em conexao com uma

funcdo de transferéncia, como apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Modelo matematico de uma RNA

Pesos
sindpticos b, (bias)

Func¢iio de
ativagio

- Sinal de
"p( ) ¥ Sﬂidﬂ.

Sinais de
entrada

Junedo
aditiva

Fonte: Haykin (2001)

A partir da Figura 2, observa-se que um sinal x; na entrada da sinapse j = {1, 2 ..., n}
conectado ao neurdnio k & multiplicado pelo peso sinaptico wy ; (0 primeiro indice do peso

sinaptico (k) refere-se ao neurénio em questdo e o segundo (j) refere-se ao terminal de entrada

da sinapse a qual o peso se refere). Onde u; € a saida do combinador linear devido aos sinais
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de entrada, que pode ser obtida através da Equacdo 3.1 (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2000).

n
U, = ZWk'jxj (3.1)
j=1

De acordo com Haykin (2001), o modelo inclui bias (by), aplicado externamente com a
funcdo de aumentar (caso seu valor seja positivo) ou diminuir (caso seja negativo) a entrada
liquida da funcgdo de ativacdo. As bias sdo um parametro do neurénio k e seu uso tem o efeito
de aplicar uma transformacéo afim na saida ux da combinacéo linear, como mostra a Equacéo
3.2.

U = U + by (3.2)

Matematicamente, um neuronio k pode ser descrito pela Equagdo 3.3, onde ¢ € a fungao

de ativacdo e y; € o sinal de saida do neurénio.

Yie = @) (3.3)
3.1.3 Funcoes de ativagdo

A funcdo de ativacdo de cada neurbnio tem por objetivo processar o potencial de
ativacdo e transforma-lo em um sinal de saida. A partir do modelo proposto por McCulloch e
Pitts (1943), ou modelo MCP, foi possivel produzir outros tipos de fungdes de ativacdo com o
intuito de retirar essa restricao fazendo com que a saida do neurdnio ndo seja necessariamente
0 ou 1 (FAVAN, 2015; SILVA, 2018).

O trabalho de Ludwig Junior e Montgomery (2007) apresenta as principais funcdes de
ativacdo utilizadas por RNA, a Quadro 1 mostra a nomenclatura, expressdes matematica e

representacdes graficas das fungoes.
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Quadro 1 - Tipos de funcdes de ativagéo utilizadas em redes neurais artificiais

Funcéo de ativagéo Expressdo matematica Representacdo Grafica
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Fonte: Silva (2018)

A funcdo sigmoide ou sigmoidal dentre as citadas anteriormente, & uma das mais
utilizadas no desenvolvimento das redes neurais devido ao seu comportamento ndo linear.

Cocolo (2015) descreve que as fungOes de ativagdo sdo classificadas em relacdo a sua
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diferenciabilidade, em que as parcialmente diferenciaveis, sdo aquelas que possuem pontos cuja
derivada de primeira ordem é inexistente e as totalmente diferenciaveis, sdo aquelas cujas

derivadas de primeira ordem existem em todos os pontos do seu dominio.

3.1.4 Arquitetura

Os principais parametros que compde uma RNA sdo o nimero de camadas, 0 numero
de neurbnios em cada camada, o tipo de conexdo entre 0s neurdnios e a sua topologia. Para se
formar uma RNA € necessario ter uma ou mais camadas, que contenham um ou mais neurénios
interligados por sinapses (LUDWIG JUNIOR E MONTGOMERY, 2007; SILVA, 2018).

Dentro da literatura disponivel sobre o assunto, é possivel observar a existéncia de trés
tipos de topologias de rede diferentes, em que cada tipo de rede serve para solucionar um tipo
de problema, dessa forma, sendo classificadas como redes de camada Unica, multiplas camadas
e recorrentes.

Redes alimentadas por camada Unica, Sdo as que as que apresentam configuracdo mais
simples, pois existe uma Unica camada de entrada (n6s) onde a mesma esta projetada sobre uma
camada de saida de neurdnios. A sua alimentacdo ocorre de forma aciclica, ou seja, a camada
de saida ndo esta projetada sobre a camada de entrada, pois a camada de entrada € uma camada
de nos de fonte, onde néo é realizado qualquer computagdo (HUBNER, 2016).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), as redes que apresentam uma Unica
camada, servem para resolver problemas linearmente separaveis. A representacao desse tipo de

rede é mostrada na Figura 3.

Figura 3 — Representacdo das redes com camada Unica

s de fonte

A

neurénio
Camada de zaida de
Neurdonios

Camada de entrada de

Fonte: Hiibner (2016)
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Redes alimentadas por camadas multiplas, se diferenciam pela presenca de uma ou mais
camaradas ocultas, ou também denominadas intermediarias. Os nos da camada de entrada da
rede fornecem os sinais de entrada aos neurdnios na segunda camada (a primeira camada oculta)
e 0s sinais de saida da segunda camada sdo utilizados como entradas na terceira camada. Este
procedimento persiste até a camada de saida da rede (HUBNER, 2016). A representacdo desse
tipo de rede é mostrada na Figura 4.

Figura 4 — Representacdo das redes com camada multiplas

Camada de
entrada

Fonte: HUbner (2016)

De acordo com Cocolo (2015), esse tipo de arquitetura possibilita um melhor
treinamento e a capacidade de se extrair estatisticas de ordem mais elevada, viabiliza assim,
resolver problemas que ndo sdo linearmente separaveis. Fator esse justificado pela existéncia
de uma maior interacdo entre 0s neurdnios.

Uma rede neural recorrente tem como particularidade possuir pelo menos um laco de
realimentacdo, ou seja, o sinal de saida de um neur6nio serve como entrada para a mesma
camada, uma camada anterior ou entre camadas alternadas. A presenca de lacos de
realimentacdo tem um impacto benéfico na capacidade de aprendizagem da rede e no seu
desempenho (HUBNER, 2016).

Segundo Haykin (2001), os lagos de realimentacdo envolvem o0 uso de ramos
particulares compostos de elementos de atraso Unico, fazendo com que a rede tenha um
comportamento ndo linear. Sendo mais apropriadas para resolver problemas que envolvam

processamento temporal. A representacdo desse tipo de rede é mostrada na Figura 5.



Figura 5 — Representacdo das redes recorrentes

3.1.5 Aprendizado

Operadores de
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Entradas

Fonte: Silva (2018)
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Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o propdésito da aprendizagem é determinar

a intensidade das conexdes entre os neurdnios em uma RNA, sendo que diversos métodos para

treinamento foram desenvolvidos, em que é possivel agrupa-los em duas estruturas principais:

aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Segundo Nascimento e Yoneyama (2000), no aprendizado supervisionado (Figura 6a),

a rede possui um “professor” que possui conhecimento a respeito de determinado ambiente.

Dessa forma, quando a rede recebe uma informagdo deste ambiente, o “professor” fornece

juntamente a resposta esperada para determinado estimulo.

Figura 6 — Metodologia do aprendizado de RNA
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)
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Hibner (2016), descreve e ilustra a Figura 6a, em que a rede com aprendizado
supervisionado utiliza como orientagdo para 0 ajuste dos pesos sinapticos um sinal de erro
gerado pela discrepancia entre a saida esperada (fornecida pelo “professor”) e a saida obtida
(calculada). A cada par entrada-saida esperada apresentada a rede, um sinal de erro € gerado e
0s pesos sindpticos sdo ajustados de forma a minimizar o erro de saida da rede.

Em RNAs em que o aprendizado ndo é supervisionado (Figura 6b), Braga, Carvalho e
Ludermir (2000) descrevem que nao existe um “professor” externo para supervisionar o
processo de aprendizado, fazendo com que haja um agrupamento de dados, pois a rede neural
extrai informacgOes somente dos padrdes de entrada sem a necessidade de uma resposta
desejada.

Uma das dificuldades no desenvolvimento de uma RNA é determinar o melhor ponto de
parada de treinamento, em que o erro de treinamento inicia com um valor alto, decresce rapidamente
e em seguida diminui lentamente, tendendo a atingir um minimo local na superficie do erro (Figura
7) (HAYKIN, 2001; HUBNER, 2016).

Figura 7 — Regra de parada antecipada baseada na validacao cruzada
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Erro
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quadratico
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Fonte: Haykin (2001)

A determinacdo de um ponto de parada de treinamento que apresente a melhor
capacidade de generalizacdo da rede, utiliza-se a técnica da regra de parada antecipada, com
base na validacdo cruzada. Segundo Hubner (2016), a validagdo cruzada € uma técnica
estatistica usada para validar o modelo obtido durante a fase de treinamento da rede utilizando
um conjunto diferente de dados dos quais foi utilizado durante o treinamento

O método consiste em acompanhar a evolucdo do aprendizado nas curvas

correspondentes aos subconjuntos de dados de treinamento e de validagédo, desta maneira, 0
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treinamento é interrompido quando a curva de validacdo decresce a um erro minimo e antes de

comecar a crescer, conforme o treinamento continua.

3.2 USINAGEM

Machado et al. (2009) definem usinagem como um processo de fabricagcdo que tem
como objetivo dar forma, dimensdes e acabamento a pecas através da remocao de cavaco. Em
que o cavaco pode ser entendido como a porcdo de material removido pela ferramenta,
caracterizado por apresentar forma geométrica irregular.

A usinagem é reconhecidamente o processo de fabricacdo mais popular do mundo,
transformando em cavacos algo em torno de 10% de toda a producédo de metais e empregando
dezenas de milhdes de pessoas (TRENT, 1985).

Existe uma grande diversidade de operagdes de usinagem convencionais e néo
convencionais. As operag0es convencionais ocorrem com ferramentas de geometria definida,
dos quais sdo possiveis citar o torneamento, fresamento, furacédo, aplainamento, mandrilamento
e brochamentos, sendo possivel salientar que todos esses procedimentos apresentam suas

diversidades e particularidades. No presente trabalho o torneamento seré o objeto de estudo.

3.2.1 Torneamento

De acordo com Diniz, Marcondes e Coppini (2013), o torneamento € um processo
mecanico de usinagem destinado a obtencdo de superficies de revolugdo com o auxilio de uma
ou mais ferramentas monocortantes, em que a peca gira em torno do eixo principal de rotacao
da maquina e a ferramenta se desloca simultaneamente segundo uma trajetoria coplanar com o
eixo referido.

Esta operacdo ainda pode também ser dividida em operacfes mais especificas. Ferraresi

(2006) sugere as seguintes classificacdes que sdo mostradas na Figura 8.
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Figura 8 — Principais tipos de torneamento

(a) Torneamento cilindrico externo (b) Torneamento cilindrico interno

} _ ) =
(c) Sangramento axial (d) Torneamento cdnico externo

et

~
A=

(f) Torneamento de faceamento

(a) Sangramento radial (b) Perfilamento radial

(o e
s il i

Fonte: Ferraresi (2006)

3.2.2 Grandezas fisicas no torneamento

O principio de funcionamento das maquinas ferramentas para obter a superficie desejada
é providenciar um movimento relativo apropriado entre a peca e a ferramenta, escolhida
adequadamente (MACHADO et al., 2009).

A definicdo das grandezas fisicas que estdo associados ao corte no processo de usinagem
é de estrema importancia, dessa forma serdo apresentados seus principais aspectos a partir da
NBR 6162, que descreve a terminologia dos movimentos, velocidades associadas e as relagdes
geométricas na usinagem dos metais.

Os conceitos que serdo apresentados se referem a um ponto genérico da aresta cortante
(gume), adotando-se como ponto de referéncia. Nas ferramentas de barra, esse ponto é fixado
na parte da aresta cortante proxima a ponta da ferramenta (MACHADO et al., 2009).
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Os movimentos nas operagdes de usinagem podem ser classificar de duas formas: os
que causam diretamente a saida de cavaco; e 0s que ndo tomam parte diretamente na sua
retirada. A Figura 9 ilustra os movimentos que causam diretamente a retirada do cavaco no

processo de torneamento.

Figura 9 — Movimentos de corte no torneamento
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Fonte: ABNT (1989)

Machado et al. (2009) define cada um dos movimentos, em que 0 movimento de corte
ocorre entre a peca e a aresta de corte, e quando ocorre sem 0 movimento de avango so retira
material da peca em uma Unica rotagdo. O movimento de avango ocorre também entre a peca e
a aresta de corte, e juntamente com 0 movimento de corte, possibilita a retirada continua de
material. O movimento efetivo de corte é o resultante da composicdo dos movimentos de corte
e de avanco.

Em relacdo as velocidades que envolvem o processo de usinagem, é possivel citar a
velocidade de corte (v.), velocidade de avanco (vy), e a velocidade efetiva de corte (v,). A
selecdo das velocidades de usinagem mais adequadas depende da operacéo e dos materiais da
ferramenta e da peca. A Figura 10, ilustra o processo de torneamento cilindrico externo bem

como a indicagéo das grandezas de corte associadas.
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Figura 10 - Torneamento cilindrico externo

Fonte: Mascarenhas (2013)

A velocidade de corte (v.) é dada em m/min e é definida por Machado et al. (2009)
como a velocidade tangencial instantanea resultante da rotag&o da ferramenta em torno da peca.
Para as operacOes do tipo torneamento, fresamento ou furacdo, onde os movimentos de corte e

de avan¢o ocorrem concomitantemente, esse parametro é calculado a partir da Equacéao 3.4.

T.d.n

3.4
1000 34

Ve =

onde, d € o diametro da peca ou da ferramenta em mm e n, 0 nimero de rotacdes dado em rpm.
A velocidade de avanco (vy) € dada em mm/min e é definida por Machado et al. (2009)
como a velocidade instantanea da ferramenta segundo a direcdo e sentido de avanco. Esse

pardmetro é calculado a partir da Equacéo 3.5.

vp = f.n (3.5

onde, n é o numero de rotagcbes dado em rpm e f, & 0 avango, que pode ser definido como
percurso de avango em cada volta ou em cada curso da ferramenta, conforme Ferraresi (2006).
Sua unidade é mm/volta.

A velocidade efetiva de corte (v,) é definida por Machado et al. (2009) como a

velocidade instantanea do ponto de referéncia da aresta cortante da ferramenta, segundo a
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direcdo e o sentido efetivo do corte. Esse parametro é calculado vetorialmente a partir da
Equacéo 3.6.

A partir da Figura 9, ainda é possivel verificar a existéncia de outra propriedade que é a
profundidade de corte (a,), que de acordo com Ferraresi (2006), também € conhecida como
largura de corte, dada em mm, cuja medida é realizada na direcdo perpendicular ao plano de
trabalho.

3.3 RUGOSIDADE

A rugosidade de uma superficie é composta de irregularidades finas ou de erros
microgeométricos resultantes da acao inerente ao processo de corte ocasionado por fatores
como marcas de avanco, aresta postica de corte, desgaste de ferramenta e etc. As ondulaces e
falhas devem ser evitadas na fabricacdo de uma superficie, visto que sdo considerados erros de
fabricacdo (MACHADO et al., 2009).

De acordo com Hubner (2016), a rugosidade € um parametro especificado de acordo
com a aplicacdo da superficie usinada, das quais € possivel citar: superficies que requerem
pintura; superficies de mancais; superficies que servirdo de escoamento de fluidos e gases, etc.
Nos casos citados, ter uma rugosidade baixa é essencial. Ja superficies que trabalham com
lubrificacdo devem ter uma rugosidade caracteristica de modo que favoreca a lubrificacéo.

A rugosidade influencia no comportamento de pecas mecénicas em fatores tais como:
capacidade de deslizamento; resisténcia a fadiga, ao desgaste e a corrosdo; escoamento de
fluidos; e superficies de medi¢do (blocos-padrdo, micrémetros, paquimetros) (COLACO e
MEDEIRQOS, 2014).

A rugosidade esta associada a diferentes parametros. A partir disso, Bajic, Celente e
Jozic (2012), utilizaram o diagrama de Ishikawa, também conhecido como diagrama de causa
e efeito ou espinha de peixe, para elencar esses parametros que sé@o condizentes com as
bibliografias existentes. A Figura 11 ilustra os parametros que influenciam a rugosidade no

processo de corte.
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Figura 11 - Fatores que influenciam a rugosidade
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Fonte: Adaptado de Bajic, Celente e Jozic (2012)

Em baixas velocidades de corte (v,) pode ocorrer a formacao da aresta postica de corte
(APC). Durante o processo de corte as partes dela irdo cisalhar e continuardo aderidas a
superficie da peca, dessa forma resultando-se em um acabamento rugoso. Ja para condigdes em
gue se aumenta o avanco (f) em baixas velocidades de corte, a qualidade da superficie é ainda
pior em decorréncia do crescimento no tamanho da APC (MACHADO et al., 2009).

Segundo Reis (2000), o melhoramento do acabamento superficial se da ao se
incrementar a velocidade de corte, pois a APC desaparece em decorréncia do aumento da
temperatura na regido de corte, pela diminuicdo do coeficiente de atrito e porqué para essas
condicdes geralmente a forca de corte sdo maiores.

De acordo com Machado et al (2009), outro fator que tem grande influéncia na
rugosidade é o raio de ponta da ferramenta (r.), em que o mesmo deve ser suficientemente
grande para reducgéo das marcas de avanco deixadas na peca pela ferramenta, propiciando assim
uma melhor rugosidade, entretanto, um raio de ponta excessivo pode gerar vibrac6es devido ao
aumento dos esforcos.

A grandeza, a orientacdo e o grau de irregularidade do acabamento superficial podem
estar relacionados tambem, segundo Rosa (2007), com imperfeicdes nos mecanismos das
maquinas ferramenta, vibragdes na interface peca-ferramenta e desgaste das ferramentas.

Em decorréncia a um processo de usinagem, a rugosidade superficial é geralmente
classificada em transversal e longitudinal. A Figura 12 mostra a representacao esquematica das

ondulaces e da rugosidade.
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Figura 12 - Representacdo esquematica das ondulagdes e da rugosidade
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Fonte: Ferraresi (2006)

A rugosidade transversal apresenta-se na direcdo do movimento de avango da
ferramenta (direcdo AC da Figura 11), enquanto que a rugosidade longitudinal esta na direcéo
do movimento de corte. Conforme o processo e as condigdes de usinagem, pode predominar
um ou outro tipo de rugosidade. Assim, nas operacGes de torneamento e aplainamento, a
méaxima rugosidade € encontrada geralmente na direcdo de avanco, isto €, a rugosidade
transversal (FERRARESI, 2006).

3.3.1 Medicéo de Rugosidade

O aparelho empregado na medicdo de parametros de rugosidade (com ou sem contato
entre o apalpador e a peca) € denominado rugosimetro. A medi¢cdo com contato é a mais
utilizada por ser mais simples, versatil e ter menor custo (MACHADO et al., 2009).

Durante uma medicédo através de contato, o equipamento constitui-se de um apalpador
que percorre uma linha reta, a uma distancia previamente definida, que € intitulada de
comprimento total. A Figura 13, ilustra o principio de funcionamento de medicdo da rugosidade

com contato.
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Figura 13 — Principio de funcionamento de um rugosimetro
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Fonte: Santos e Sales (2007)

O deslocamento vertical do apalpador é convertido em sinal elétrico e entdo
amplificado. O resultado pode ser apresentado na forma numérica, pelo grafico do perfil que
representa a superficie analisada e ha, ainda, a possibilidade de utilizar filtros para eliminar a
influéncia das ondulacbes (SANTOS e SALES, 2007)

O sistema de medicdo é composto por todos 0s componentes envolvidos na avalia¢ao
da textura superficial, compreendendo mesa, acessorios de fixacao, amostra de analise, sonda e
unidade de deslocamento (HUBNER, 2016). A Figura 14, apresenta os componentes tipicos

de um instrumento de medicédo da rugosidade.

Figura 14 — Componentes de um instrumento de medig&o de rugosidade
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De acordo com Machado et al. (2009), na medicdo por contato, dentro de um intervalo
de medicdo, ocorre a variacdo do deslocamento vertical de um apalpador na direcdo Z, em

funcdo da caracteristica da superficie.
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A sonda é composta por elementos de medi¢do tais como sensores e transdutores. Um
transdutor converte o deslocamento vertical do sensor de contato em impulsos elétricos, que
sdo exportados para um processador e convertido em sinais digitais, permitindo posteriores
analises matematicas e apresentacdo grafica do sinal medido (DAGNALL,1986; NUNES,
2011).

Como um apalpador com ponta de diamante sempre possui um determinado raio de
ponta, este ja funciona como um filtro que faz o perfil detectado ser mais suave que o perfil real
da peca, como ilustrado na Figura 15, dessa forma quanto menor o raio de ponta do apalpador,
mais fidedigna sera a representacdo do perfil (BHUSHAN, 1999; MACHADO et al., 2009).

Figura 15 — Distorcao do perfil devido as dimensdes da ponta do apalpador

Perfil da ponta
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Fonte: Bhushan (1999)

Segundo Machado et al. (2009), os rugosimetro de uso geral possuem apalpadores com
angulo de ponta de 90°, raio de 5 a 10 um e velocidade de deslocamento em torno de 2,5 mm/s.

Como desvantagem do processo de medicdo com apalpador, ha o fato de a area de
contato entre o instrumento e a superficie analisada ser muito pequena. Assim, a pressao de
contato é muito elevada, podendo causar danos inaceitaveis em superficies de materiais macios.
Em contrapartida, quando a medicéo é realizada em materiais muito duros e abrasivos também
pode haver um desgaste progressivo da ponta do apalpador, o que gera uma representagéo cada
vez mais inexata da superficie (BHUSHAN, 1999; MACHADO et al., 2009).

E empregado o0 uso de sonda 6ptica para medicio de rugosidade como alternativa dos
problemas associados a medicdo de rugosidade por contato. Segundo Hiibner (2016), esse tipo
de medicdo funciona com a incidéncia de raios infravermelhos sobre a superficie da peca, onde

posteriormente, é detectada a dispersdo dessa radiagdo por meio de uma matriz de fotodiodo,
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além de que a intensidade da dispersdo é calculada, e depois correlacionada com os parametros
de rugosidade.

Sondas dpticas sdo empregadas em situaces nas quais tais apalpadores podem causar
danos a superficie (ou vice-versa) como em borrachas, folhas delgadas, discos rigidos e
cilindros de fotocopiadoras. Ressalta-se que a sonda Optica exige cuidados no que se refere a
limpeza da superficie a ser avaliada, pois qualquer sujeira é interpretada como parte da
superficie e pode alterar os resultados (MACHADO et al., 2009).

3.3.2 Parametros de rugosidade

As superficies de pecas apresentam diferentes perfis, em que para dar acabamento
adequado as superficies, € necessario a utilizacdo de indicadores que viabilizem avaliar a
rugosidade e qualificar o nivel em que as mesmas devem ser usinadas.

Segundo Hubner (2016), existem alguns parametros pelos quais a rugosidade pode ser
avaliada de maneira quantitativa, sendo possivel citar as principais: Rugosidade média (Ra),

rugosidade média parcial (Rz), rugosidade maxima (Ry) e rugosidade total (Ry).

3.3.2.1 Rugosidade média

A rugosidade média (Ra) pode ser definida como a média aritmética dos valores
absolutos das ordenadas no comprimento de amostragem ou ordenadas de afastamento (yi) dos
pontos do perfil de rugosidade em relacéo a linha média dentro de um comprimento de medic&o
(Im) (HUBNER, 2016; MACHADO et al., 2009). Na Figura 16 pode ser visto 0s parametros

que estdo associados a rugosidade média.

Figura 16 — Rugosidade média
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De acordo com a NBR ISO 4287 (ABNT, 2002), que descreve as especificagdes
geométricas de produtos, o comprimento de amostragem (le), denominado de cutoff, é o
comprimento na direcdo x usado para identificar as irregularidades caracteristicas do perfil de
avaliagcdo. Ja o comprimento de medigéo (Im) é definido como sendo o comprimento na diregdo
X usado para estabelecer o perfil de avaliacdo e pode conter um ou mais comprimentos de
amostragem.

A NBR ISO 4287 (ABNT, 2002), recomenda que para uma maior confiabilidade dos
dados obtidos durante uma medicao de rugosidade, deve se utilizar Im = 5le. A Quadro 2 mostra
valores dos comprimentos de amostragem e medicéo padronizados de acordo com a NBR ISO
4288 (ABNT, 2008).

Quadro 2 — Comprimentos de amostragem em funcéo da rugosidade

até 0,02 0,08 0,4
de 0,02a0,1 0,25 1,25
de0,1a2 0,8 4
de2a10 2,5 12,5
de 10280 8 40

Fonte: ABNT (2008)

De acordo com Silva (2009), esse parametro pode ser utilizado quando for necessario o
controle continuo da rugosidade nas linhas de producao, em superficies em que o acabamento
apresenta sulcos de usinagem bem orientados como nos processos de torneamento e fresamento,
e em superficies de pouca responsabilidade.

Como vantagens, pode-se citar que é o parametro de medicdo mais utilizado em todo
mundo. Devido a sua grande utilizacdo, quase todos o0s equipamentos apresentam esse
parametro e apresenta boa adaptacdo na maioria dos processos de fabricacdo (FRACARO,
2014).

Como desvantagens, o parametro ndo sofre grandes alteracdes se um pico ou vale atipico
aparecer na superficie, e ndo é capaz de definir a forma das irregularidades do perfil (um mesmo
valor de Ra pode ser obtido para superficies geradas por diferentes operacdes de corte)
(FRACARO, 2014).
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A rugosidade média pode ser calculada teoricamente, embora os valores sejam apenas
indicativos, ja que existem diversos outros fatores que ndo podem ser equacionados como: a
vibracdo durante o processo, e o desgaste das arestas de corte.

Para uma operacao de torneamento, o parametro Ra pode ser definido teoricamente em
funcdo do avango (f) e do raio de ponta (r). Utilizou-se o equacionamento proposto por
Machado et al. (2009).

Quando o avanco (f) é menor que o raio de ponta (r,) da ferramenta, Ra pode ser

encontrada utilizando a Equacgéo 3.7:

f2
— 3.7
Ra 31,2.7; 3.7)

Para os casos em que a ferramenta ndo tenha raio de ponta, ou se ele for muito pequeno,

pode-se obter Ra a partir da Equagéo 3.8:

f

R =
¢ 4(tan 6, + cotb,)

(3.8)

onde 6; e 6., sdo caracteristicas geométricos da ferramenta de corte.

3.3.2.2 Rugosidade média parcial

A rugosidade média parcial (R;) é a média aritmética dos cinco valores da rugosidade
parcial (Z;). Cada valor é definido como o valor absoluto da ordenada do ponto de maior
afastamento, acima e abaixo da linha média, existente em cada comprimento de amostragem
(Ie). A Figura 17 ilustra esse tipo de pardmetro (HUBNER, 2016). De acordo com Silva (2009),
tal parametro pode ser usado em superficies onde o perfil é periddico e conhecido, e também
nos casos em que pontos isolados ndo influenciam na funcdo da peca a ser controlada, por
exemplo: superficies de apoio de deslizamento e ajustes prensados.

Como vantagens, pode-se citar a boa definicdo de superficies em perfis periodicos.
Além disso, informagdes sobre a distribuicdo média da superficie vertical e riscos isolados serdo

desconsiderados parcialmente, de acordo com o nimero de pontos isolados (FRACARO, 2014).
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Figura 17 — Rugosidade média parcial
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Como desvantagens, pode-se citar a inaplicabilidade pela maioria dos equipamentos de

medicdo. Além disso, a imagem gerada a partir desse parametro pode estar errada, pois avalia

regides que por muitas vezes ndo representam a superficie como um todo, dessa forma,

inviabilizando o uso individual do valor de R; para caracterizacdo da forma de uma superficie

(FRACARO, 2014; HUBNER, 2016).

3.3.2.3 Rugosidade maxima

Hibner (2016), define a rugosidade méxima (Ry) como o maior valor das rugosidades

parciais (Zi) que se apresentam no comprimento de medicdo (Im). A Figura 18 ilustra o

parametro, em que a partir da leitura da mesma, observa-se que o maior valor parcial é 0 Z3,

que se localiza no terceiro comprimento de amostragem, assim, Ry = Z3 nesse caso.

Figura 18 — Rugosidade maxima
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O parametro Ry pode ser empregado em superficies de vedacdo, assentos de anéis de
vedacgdo, superficies dinamicamente carregadas, tampdes em geral, parafusos altamente
carregados, superficies de deslizamento, em que o perfil efetivo é periddico (HUBNER, 2016).

Como vantagens pode-se citar que ele informa a maxima deterioracdo da superficie
vertical da peca e é de facil obtencdo quando o equipamento fornece o gréafico da superficie.
(FRACARO, 2014; HUBNER, 2016).

Como desvantagens pode-se citar a inaplicabilidade pela maioria dos equipamentos de
medicdo e, em algumas aplicacBes, ndo é aconselhavel a consideracdo parcial dos pontos
isolados, pois um ponto isolado acentuado sera considerado somente em 20% do comprimento
de medicéo (SILVA, 2009).

Semelhante a R; que ndo possibilita nenhuma informacédo sobre a forma de superficie,
Ry ndo consegue mensurar as distancias entre as ranhuras, dessa forma superficies de diferentes

perfis como as exemplificadas na Figura 19, irdo apresentar a mesma rugosidade maxima.

Figura 19 — Diferentes perfis de superficie

ash XY 200 W

Fonte: Silva (2009)

3.3.2.4 Rugosidade Total

Hibner (2016), define a rugosidade total (Rt) como a distancia vertical que corresponde
entre 0 pico mais alto e o vale mais profundo no comprimento de medicdo (Im),
independentemente dos valores de rugosidade parcial (Z;). A Figura 20 ilustra o parametro, em
que a partir da leitura da mesma, observa-se que o0 pico mais alto esta no primeiro comprimento
de amostragem e o vale mais fundo encontra-se no terceiro comprimento de amostragem, a
distancia entre eles caracteriza a rugosidade total.

O parametro tem a mesma aplicabilidade que a rugosidade maxima, mas apresenta
melhor exatiddo por considerar todo o comprimento de medi¢@o e ndo apenas o0 comprimento
de amostragem (HUBNER, 2016).

Ele apresenta como vantagem a melhor obtencéo de gréfico de superficie se comparado

a Ry. A desvantagem do método é que em alguns casos a rigidez de avaliagdo leva resultados
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errdneos e que individualmente ndo apresenta informacgdes suficientes da superficie para
definicdo de sua forma (FRACARO, 2014).

Figura 20 — Rugosidade total
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Fonte: Silva (2009)

Para uma operacdo de torneamento, o parametro Rt pode ser definido teoricamente em
funcdo do avanco (f) e do raio de ponta (r;). Utilizou-se o equacionamento proposto por
Machado et al. (2009).

Quando o avanco (f) € menor que o raio de ponta (r,) da ferramenta, Ry pode ser

encontrada utilizando a Equacéao 3.9:

f2

= 3.9
t 8r; (3.9)

Para os casos em que a ferramenta ndo tenha raio de ponta, ou se ele for muito pequeno,

pode-se obter Rt a partir da Equacdo 3.10:

f

~ tan6, + cot b,

R; (3.10)
onde 6, e 6,, sdo caracteristicas geométricos da ferramenta de corte.
Para casos em que a ferramenta tenha raio de ponta menor que o avango pode-se obter

Rt a partir da Equacdo 3.11:

R; = (1 — cosB,)r + f sin 6, cos b,

(3.11)
— (2fr,sin® 6, — f?sin*6,)/?
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4 METODOLOGIA

A metodologia adotada sera inicialmente uma pesquisa bibliogréfica utilizando meios
de acesso publico, tais como: livros, teses, dissertacdes, artigos e revistas, com objetivo de fazer
um levantamento tedrico acerca da tematica abordada.

Para o desenvolvimento geral do trabalho adotou-se a metodologia proposta por Hibner
(2016), que foi adaptada a partir do trabalho de Montgomery, Jennings e Kulahci (2009), em
que se buscava um modelo de estimacédo da rugosidade. Essa adaptacdo foi possivel a partir da
analise de publicacbes académicas relacionadas a temética. Assim, pode-se verificar que na
maioria dos casos verificados os autores adotaram passos semelhantes. A Figura 21 apresenta

o fluxograma da estrutura logica adotada.

Figura 21 - Metodologia para o desenvolvimento de um modelo de estimag&o da rugosidade

. |

Definicdo do , Coleta e anilise , Seleciio e ajuste , Validagio do
problema dos dados do modelo modelo

Fonte: Adaptado de Hiibner (2016)

Nas préximas secdes deste capitulo, serdo apresentados os detalhes dos materiais,

equipamentos e metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho.

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Para o desenvolvimento desde trabalho, foi utilizado como material para copo de prova
o liga de aluminio 6351, tendo visto sua caracteristica de dificil usabilidade em decorréncia de
sua maior ductilidade, bem como a diversidade de aplicacBes encontradas, sendo possivel citar
as industrias automobilistica e aeronautica, dessa forma, fazendo com que a usinagem das
mesmas seja uma atividade de producdo muito importante.

Como ferramenta de corte optou-se pelo inserto novo de metal duro
TNMG 160408 VP2 da fabricante Korloy devido a sua disponibilidade e a diversidade de
aplicacdes dentro da usinagem, apresentando 0,8 mm de raio de ponta. Foi utilizado o suporte

MTJINR 2525M para fixacdo na porta ferramentas da maquina.
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Empregou-se a velocidade de corte (V¢), avanco (f) e a condigédo de corte a seco ou com

abundancia de fluido de corte como fatores controlaveis de operacdo, sendo selecionados

conforme as recomendacdes do fabricante. A Quadro 2 apresenta os fatores controlaveis

utilizados e os respectivos niveis.

Quadro 3 — Niveis de fatores controlaveis utilizados

Fluido de corte Sim Nao
Ve (M/min) 150 | 200 | 250
f (mm/volta) 0103 0,6

Fonte: Autoria prépria

A avaliacdo da condicdo de usinagem a seco segue uma tendéncia mundial da reducéo

da utilizacdo dos fluidos de corte, visto 0 manuseio e descarte de forma incorreta, pode gerar

impactos negativos, que vao desde problemas no processo, a satde dos operadores e polui¢cdo

ambiental.

4.2 COLETA E ANALISE DOS DADOS

4.2.1 Corpo de prova

Para o torneamento cilindrico externo foi utilizada a liga de aluminio 6351, que

apresenta alta resisténcia mecanica, alta resisténcia a corrosdo e boa conformabilidade, em que

é possivel verificar sua utilizacdo na engenharia estrutural, construcdo de navios, veiculos e

equipamentos, pecas usinadas em tornos CNC e forjamento a frio. A composicédo quimica para

a liga esta descrita na Quadro 4.

Quadro 4 — Composi¢do quimica media da liga de aluminio o 6351

Elemento

Al

Si Fe

Cu | Mn

Mg

Zn

Ti

Outros

Percentual

096-099(0,7-13|0,5

0101

0,4-0,8

0,2

0,2

0,05

Fonte: Alumicopper (2011)
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O corpo de prova consiste em uma barra de se¢éo circular de didametro inicial de 50,8
mm e comprimento de 119 mm da liga de aluminio 6351. Foram preparados 2 corpos de prova
sendo cada um deles com regides de 8 mm de comprimento para medi¢do da rugosidade,
separados por rasgos de 3 mm, conforme mostrado na Figura 22. O codigo para CNC utilizado

para fabricagdo do mesmo foi incluido no Apéndice A do trabalho.

Figura 22 — Desenho do corpo de prova utilizado nos experimentos

8,00 3,00 20,00

- - - - - - - - |

8

@50,80

119,00

Fonte: Autoria prépria

Os canais com 3 mm de comprimento foram executados com a finalidade de auxiliar na
delimitacdo das regides com 8 mm de comprimento, para afericdo da rugosidade. As regides de
avaliacdo foram definidas partir do cut-off adequado para a rugosidade esperada pelo
planejamento experimental. Houve também o cuidado para que o didametro durante todos os
passos se mantivesse constante, a fim de que a provavel mudanca néo viesse a interferir nos

valores registrados, bem como a profundidade de corte (ap= 1 mm).

4.2.2 Planejamento experimental

A preparacdo experimental para obtencdo do banco de dados, utilizou-se um
planejamento fatorial 3X, onde K representa o nimero de variaveis definidas. Para este
problema, avalia-se fatores controlaveis. Dessa forma, K = 2, totalizando assim, 18 passes

considerando as duas condicGes de corte conforme mostrado na Quadro 5.
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Quadro 5 — Planejamento experimental

1 0,1
2 150 0,3
3 0,6
4 0,1
5 SIM 200 0,3
6 0,6
7 0,1
8 250 0,3
9 0,6
10 0,1
11 150 0,3
12 0,6
13 0,1
14 NAO 200 0,3
15 0,6
16 0,1
17 250 0,3
18 0,6

Fonte: Autoria propria.

A maquina ferramenta utilizada foi um torno CNC Romi modelo centur 30d. Quanto
aos ensaios que foram realizados com fluido de corte em abundéncia, o fluido de corte utilizado
foi Lubrax Utile PE, 100% sintético, com proporcao € de 1:40 conforme recomendado pela

ficha técnica.

4.2.3 Medicéo de rugosidade

Para o registro da rugosidade, utilizou-se um rugosimetro portatil Mitutoyo modelo SJ-
210. O aparelho possui resolugdo de 0,01 um e agulha de diamante com raio de ponta 5 um.
Nas medicdes para valores de Ra <2 um, utilizou-se um comprimento de amostragem le = 0,8
mm e um comprimento de avaliagdo Im = 0,8 X 5 = 4 mm, conforme as recomendacdes de
confiabilidade propostas pela NBR 1SO 4287 (ABNT, 2002).

Nas medic¢Oes 2 > Ra < 10 um, utilizou-se um comprimento de amostragem le = 2,5 mm

e um comprimento de avaliagdo Im = 2,5 x 3 = 7,5 mm, a perda de confiabilidade para esses
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valores ocorreu por que corpo de prova nao apresentava comprimento suficiente para o aumento
necessario do comprimento de avaliacdo, e durante o desenvolvimento deste trabalho n&o houve
tempo habil para confeccdo de novos corpos de prova.

O procedimento de aquisicao de dados de rugosidade consistiu da realizacdo medicdes
transversais (na dire¢cdo do movimento de avanco) de rugosidade média (Rz) em trés pontos
distintos da cada regido de avaliagéo gerada no corpo de prova (ou seja, para cada passe gerado),

assim como € mostrado na Figura 23.

Figura 23 — Avaliacao da superficie
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Fonte: Autoria prépria

4.3 SELECAO E AJUSTE DO MODELO

Para a implementacdo da RNA, com o intuito de modelar a rugosidade, optou-se por
utilizar uma do tipo precepton de multiplas camadas (MLP), decisdo que esta atrelada a bons
resultados a partir do levantamento literario realizado por Hubner (2016), em que redes MLP
apresentaram boa concordancia entre os resultados experimentais e os obtidos pelo modelo em
RNA.
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A rede foi desenvolvida, treinada e simulada utilizando os recursos da Neural Network
Toolbox, que é disponivel no software MATLAB R2016b, em que a mesma apresenta uma
estrutura adaptavel e que o usuario pode definir os principais parametros da rede.

A designacdo da arquitetura empregada para a RNA, foi embasado conforme Zhang,
Patuwo e Hu (1998), que recomendam que o nimero de neurbnios da camada oculta
(intermediéria) deve ser n/2, n, 2n e 2n+1, onde n é o nimero de entradas na rede. Na maioria
dos trabalhos consultados, a arquitetura foi obtida a partir da tentativa e erro, entretanto, essa
metodologia se mostrou onerosa e inviavel para este trabalho. A Figura 24 ilustra as 8

configuragdes a serem avaliadas.

Figura 24 — Topologia das redes empregadas
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As funcgdes de ativacéo utilizadas foram a tangente hiperbdlica nas camadas ocultas e a
funcdo linear na camada de saida, deciséo tomada a partir dos trabalhos de Raj, Perumal e Ramu
(2012) e Sehgal (2014), mostrando que a utilizacdo combinada dessas fungdes apresenta
melhores resultados se comparadas com as funcgdes logisticas nas camadas ocultas e funcgdes
lineares na camada de saida.

O treinamento da rede consiste em acompanhar a evolugdo do aprendizado nas curvas
correspondentes aos subconjuntos de dados de treinamento, para este trabalho foi utilizada
técnica da regra de parada antecipada com base na validacdo cruzada que foi descrita da secédo
3.1.5 deste trabalho. O erro médio quadratico foi utilizado como parametro desta etapa, 0 mesmo

pode ser obtido através da Equagéo 4.1:

1 n
EMQ = — -Z(Pj - t)? (4.1)
j=1

onde p; € o valor estimado pela RNA e t; é o valor pratico obtido por experimentagéo.

Associado ao EMQ, adotou-se o coeficiente de correlagdo (r) como indicador para
auxiliar a selecdo do modelo, uma vez que segundo Hibner (2016) ele permite quantificar o
grau de associacdo entre as duas variaveis envolvidas na analise. Sua faixa de variacao é de -1
a 1l e, quanto maior o seu valor absoluto, maior o grau de associacao entre os valores observados

e os valores estimados. O mesmo pode ser obtido pela Equacéo 4.2:

Yica(pj— PG — )
J % (pj — PP [Tt — )]

r =

(4.2)

onde p; € o valor estimado pela RNA, p, é a média dos valores estimados pela RNA, t; € o valor
pratico obtido por experimentagdo e t; € a meédia dos valores praticos obtidos por

experimentacao.

4.4 VALIDACAO DO MODELO

A validacdo do modelo selecionado na etapa anterior é necessaria para que haja a

garantia da predi¢éo ou estimativa da rugosidade. De acordo com Ludwig Junior e Montgomery
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(2007) essa etapa consiste em avaliar o desempenho do modelo mediante a substituicdo de
novos dados que ndo foram utilizados na fase de treinamento da rede.

Os dados experimentais foram separados em dois grupos distintos, em que
aproximadamente 70% foi selecionado para o treinamento da rede e os 30% restantes para
validacdo da mesma. A composicdo desses valores foi estimada a partir do levantamento
literario realizado por Hibner (2016).

Foi selecionado o erro médio percentual (EMP), como parametro para validacdo do

modelo, 0 mesmo pode ser obtido utilizando a Equacéo 4.3.

1
EMP = —.Z
n

j=1

C— t
PI” 51 100 4.3)

onde p; € o valor estimado pela RNA e t; € o valor pratico obtido por experimentagéo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados referentes ao procedimento
experimental e ao comportamento RNA como preditor de rugosidade para o processo de
torneamento cilindrico externo da liga de aluminio 6351, conforme o processo metodoldgico
que foi descrito no capitulo anterior deste trabalho.

5.1 RESULTADOS EXPETIMENTAIS

A Figura 25 apresenta o corpo de prova obtido a partir do planejamento experimental,
0 mesmo ndo é fidedigno ao idealizado uma vez que foi necessario ajuste durante a execucao
da usinagem, modificacdes essas que ndo comprometeram o desenvolvimento do trabalho, uma
vez que os parametros de corte idealizado foram respeitados. A partir de uma avaliagéo visual

e tatil ja é possivel verificar a diferenca na qualidade da superficie.

Figura 25 — Corpo de prova
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Fonte: Autoria propria

A Quadro 6 apresenta os valores médios calculados para as rugosidades média Ra a
partir das 3 medicdes efetuadas em pontos distintos de cada regido de avaliacdo para os 18
passes realizados, conforme enunciado na se¢éo 4.23 deste trabalho.
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Quadro 6 — Resultados experimentais

1 0,1 1,147
2 150 0,3 7,301
3 0,6 27,47
4 0,1 0,908
5 SIM 200 0,3 7,19

6 0,6 28,013
7 0,1 0,764
8 250 0,3 6,881
9 0,6 28,39
10 0,1 1,936
11 150 0,3 7,558
12 0,6 32,246
13 0,1 1,336
14 NAO 200 0,3 7,616
15 0,6 31,968
16 0,1 1,225
17 250 0,3 7,765
18 0,6 30,776

Fonte: Autoria propria

A partir dos dados experimentais obtidos, os mesmos foram apresentados de forma
visual no Gréfico 1, com o objetivo de melhor visualiza¢do da influéncia dos parametros sobre

a rugosidade da superficie.

Gréfico 1 — Resultados dos experimentos

0 0,1 02 03 04 0.5 0,6

'

Fonte: Autoria prépria
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As linhas do Gréfico 1 representam as velocidades de corte empregadas. As linhas
tracejadas descrevem o processo que ocorreram sem a presencga de fluido de corte. O eixo
vertical que representa a rugosidade obtida foi plotado em escala logaritmica, a fim de facilitar
a diferenciacéo entre elas.

Com a leitura do Gréfico 1, foi possivel apontar os seguintes indicios sobre a influéncia
dos pardmetros sobre a rugosidade: Diminuicao dos valores conforme o aumento da velocidade
de corte; o seu aumento diante do incremento positivo do avanc¢o; e a reducdo dos valores
quando o processo foi realizado com fluido de corte em abundancia.

Os apontamentos realizados ja sdo previstos conforme anunciados na literatura,
entretanto a analise do comportamento individual dos pardmetros de corte se mostram
insuficientes quando se necessita de uma avaliacdo quantitativa da rugosidade, com isso,
evidencia-se a aplicabilidade da proposta inicial deste trabalho.

A partir da analise critica dos resultados experimentais descritos na Quadro 6, optou-se
pela excluséo do banco de dados para treinamento os passes em que f = 0,6, decisdo tomada
pois 0s mesmos apresentaram valores muito discrepantes em comparacdo aos demais, dessa
forma o cut-off selecionado inicialmente seria inadequado.

O corpo de prova ndo apresentava comprimento suficiente para 0 aumento necessario
do cut-off, bem como, ndo houve tempo habil durante a execucdo desta pesquisa para realizacdo
de novos experimentos. A decisao foi indispensavel para que a confiabilidade de predicéo da
rede ndo fosse comprometida, uma vez que a credibilidade dos valores do banco de dados para
treinamento é primordial.

No que diz respeito liga de aluminio 6351, pode-se afirmar que a mesma apresenta a
caracteristica de usinabilidade ruim, tendo em vista se tratar de um material de ductilidade alta,
condicdo que foi constata também pela observagdo dos cavacos gerados pelo processo, que em

sua maioria foram longos e continuos como o apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Tipo de cavaco obtido

Fonte: Autoria propria
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5.2 SELECAO E AJUSTE DO MODELO

Para o desenvolvimento da rede adotou-se uma taxa de aprendizado igual a 0,003, com
numero de épocas igual a 500, e com todos os pesos sendo inicializados randomicamente. Os
valores das rugosidades médias obtidos pelas diferentes topologias de RNA adotadas (tom mais
escuro de azul) que foram descritas na secéo 4.3 e 0s respectivos valores experimentais (tom

mais claro de azul) séo apresentados nos Graficos do 2 ao 9.

Grafico 2 — Resultados de Ra experimentais e estimados pela RNA3-2 -1
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Gréfico 3 — Resultados de Ra experimentais e estimados pelaRNA3-2-2-1
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Grafico 4 — Resultados de Ra experimentais e estimados pela RNA 3 -3 -1
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Gréfico 5 — Resultados de Ra experimentais e estimados pelaRNA3-3-3-1
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Gréfico 6 — Resultados de Ra experimentais e estimados pela RNA 3 -6 -1
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Gréfico 7 — Resultados de Ra experimentais e estimados pela RNA3 -6 -6 -1
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Gréfico 8 — Resultados de Ra experimentais e estimados pela RNA3 -7 -1
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Gréfico 9 — Resultados de Ra experimentais e estimados pelaRNA3-7-7 -1
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Para selecionar a rede que teve melhor desempenho foi desenvolvida a metodologia

descrita na secéo 4.3 deste trabalho. A Quadro 7 apresenta o erro médio quadratico (EMQ) e o

coeficiente de correlacdo (r) calculado para cada conjunto de dados.

Quadro 7 — Resultados de rugosidade média para todas as condi¢des de ensaios

3-2-1 0,0096 | 0,9996
3-2-2-1 0,0014| 0,9999
3-3-1 0,1361| 0,9937
3-3-3-1 0,2160| 0,9910
3-6-1 0,0055| 0,9998
3-6-6-1 0,3245| 0,9890
3-7-1 0,6255| 0,9689
3-7-7-1 1,0456| 0,9637

Fonte: Autoria propria

O critério de selecdo baseia-se nos menores valores de EMQ e nos maiores valores de

r. Assim, a partir dos dados descritos na Quadro 7, a topologia que apresentou os melhores

resultados de estimacéo para Ra foi a arquitetura 3—2 -2 — 1.

O Grafico 10 apresenta a evolucdo do erro médio quadréatico para 0s conjuntos de treino,

validacdo e teste durante o treinamento da rede 3 — 2 — 2 — 1 em fungdo do nimero de iteracdes.

A partir da técnica de parada antecipada com base na validacdo cruzada, observa-se que 0 menor

EMQ para o conjunto de validacdo ocorreu na quarta iteracao, sendo neste instante em que o

valor dos pesos e bia da rede sdo determinados, apresentou oito épocas de vida e em fase

treinamento levou 7 segundos para processamento.

Grafico 10 — Evolugéo do EMQ durante a fase de treinamento da rede
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A Figura 27 apresenta o diagrama de dispersdo entre os valores da rugosidade
experimental e a rugosidade estimada pela 3 — 2 — 2 — 1. Pode-se observar um bom ajuste do
modelo, visto que r > 0,9 para todo conjunto de dados (treinamento, validacéo, teste e total).

Vale frisar que nesta Figura a dispersdo apresentada é referente aos dados normalizados.

Figura 27 — Disperséo entre a Ra experimental e estimada
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Fonte: Autoria propria
5.3 VALIDACAO DO MODELO

Apds 0 modelo da RNA durante a fase de treinamento ter apresentado valores que
podem ser considerados satisfatorios, houve o cuidado de uma melhor avaliacdo sobre a
capacidade de generalizacédo da rede. Dessa forma, utilizou-se 0s 30% dos dados experimentais
(passes 2,4,10 e 17) que nédo foram utilizados na fase de treinamento da rede para verificar a
capacidade de estimacdo do modelo. A Quadro 8 apresenta os valores experimentais obtidos,

os valores estimados pela RNA e 0s erros percentuais correspondentes.
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Quadro 8 — Resultados da validacdo darede 3—2-2-1

2 7,3010| 7,6236| 4,42
4 0,9080| 0,9920| 9,25
10 1,9360| 2,2278| 15,07
17 7,7650| 7,0163| 9,64

EMP = 11,32
Fonte: Autoria prépria

Conforme se observa na Quadro 8, foi obtido um erro médio percentual foi de 11,32%
para a rugosidade, podendo ser considerado como um bom resultado, bem como se comparado
ao visto no levantamento literario realizado por Hibner (2016). Dessa forma, confirmando uma
boa capacidade de generalizacdo da rede para predi¢do da rugosidade. O Gréfico 11 ilustram o
comparativo entre Ra experimental (tom de azul mais claro) e a estimada pela RNA (tom de

azul mais escuro).

Grafico 11 — Comparativo entre R, experimental earede3—-2-2-1
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo estimar os valores da rugosidade média (Ra) geradas
no processo de torneamento cilindrico externo da liga de aluminio 6351 via redes neurais
artificiais. Para isso, foram consideradas como varidveis de entrada da rede a velocidade de
corte (V¢), 0 avango da ferramenta (f) e a condicdo de corte a seco ou com abundancia de fluido
de corte.

A RNA implementada foi do tipo precepton de multiplas camadas, onde a mesma se
adequou ao problema proposto, sendo desenvolvida, treinada e simulada utilizando os recursos
da Neural Network Toolbox, que € disponivel no software MATLAB R2016b, em que a mesma
apresenta uma estrutura adaptavel e de facil manipulacéo para definir os principais parametros
da rede

Das topologias de rede estudadas, a que forneceu o melhor resultado (menor EMQ e
maior r) foia 3 -2 — 2 — 1. A capacidade de estimagédo deste modelo foi avaliada utilizando
novos dados de entrada que ndo foram utilizados na fase de treinamento da rede. A mesma
apresentou um erro médio quadratico de 0,0014% e erro médio percentual na fase de validacédo
de 11,32%, sendo estes considerados bons resultados.

Pode-se concluir a partir dos dados mostrados, que os modelos desenvolvidos neste
trabalho sdo capazes de fazer boas estimacdes da rugosidade e mostra que as redes neurais
artificiais sdo uma técnica poderosa para modelar as relacdes ndo lineares existentes entre as
variaveis de entrada e saida do processo.

A partir do estudo das RNAs, observou-se que o campo de aplicacdo é muito amplo e
muito diversa para situacdes em que se precisa fazer predicdes e classificacdes de varios dados,
sendo muito util dentro da engenharia mecanica.

Como sugestéo de trabalhos futuros fica, realizar novos experimentos para novas faixas
dos parametros de entrada ja adotado, complementar o modelo utilizando profundidade de
corte, raio de ponta da ferramenta, desgaste de ferramenta e monitoramento de vibragoes, bem
como fazer um estudo com outras condicOes de aplicagéo de fluido de corte, como gotejamento
ou pulverizagdo.

Como também avaliar a eficiéncia do desenvolvimento da rede MPL em outras
bibliotecas de codigo aberto como TensorFlow™, PyTorch e Scikit-Learn em comparagdo ao

NNToll, ferramenta em que este trabalho foi desenvolvida.
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