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Abstract— The turning machines are widely found in the metal-mechanic sector. These equipments are powered by induction
motors which are coupled through a load of belts, gears or straight shaft and are subjected to disturbances in the quality of
energy. The purpose of this paper is to present a predictor of surface roughness of parts based on the values of the effective
current that feeds induction motor of a lathe in a turning process using artificial neural networks. Simulation and experimental
results are presented to validate the performance of the proposed method in different operating situations with unbalance volt-
age and machining conditions.
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Resumo— Os tornos mecanicos sdo amplamente utilizados no setor metal-mecénico. Estes equipamentos sdo acionados por mo-
tores de indugdo trifasicos, os quais estdao acoplados a carga através de correias, engrenagens ou diretamente por um eixo e ficam
submetidos aos distirbios da qualidade de energia elétrica. A proposta deste trabalho consiste em apresentar um preditor de ru-
gosidade superficial de pecas baseada nos valores das correntes eficazes que alimentam o motor de indugio trifdsico de um torno
mecanico em um processo de torneamento utilizando redes neurais artificiais. Resultados de simulag@o e experimentais sdo a-
presentados para validar a performance do método proposto em diversas situagdes de operacdo combinando desequilibrios de
tensdo e condi¢des de usinagem.

Palavras-chave— Motor de inducdo trifdsico, processo de torneamento, qualidade de energia, redes neurais artificiais, rugosi-

dade superficial.

1 Introducio

Os processos de usinagem estdo presentes em diver-
sas inddstrias do setor metal-mecanico. Usinagem € a
denominacdo genérica dos processos industriais de
fabricacdo mecanica que conferem a pega usinada a
sua forma, as dimensdes ou o seu acabamento super-
ficial pela remog¢do de material de uma peca (cavaco)
devido a ag@o de corte exercida por uma ferramenta
(Ferraresi, 1977). Estes processos produzem falhas
de superficie, denominadas ondulacdes e rugosidade,
as quais podem influenciar o desempenho do compo-
nente usinado (DeGarmo et al., 2008).

As méquinas-ferramentas utilizadas nos proces-
sos de usinagem sdo acionadas por motores elétricos.
Segundo Lacalle et at., (2009), em sua maioria, os
motores mais utilizados neste emprego sdo os Moto-
res de Inducao Trifdsicos (MIT).

O motor de inducio trifdsico (MIT) tem por ca-
racteristica a distribuicdo senoidal simétrica dos en-
rolamentos do estator e do rotor. Quando um conjun-
to de correntes trifdsicas simétricas defasadas de 120
graus alimentam o enrolamento do estator, igualmen-
te defasados de 120 graus, cria-se um campo magné-
tico girante constante, o qual se desloca a uma velo-
cidade angular igual a sua frequéncia de alimentacao.
Neste caso, o cédlculo do torque em regime permanen-
te leva em consideracdo os pardmetros elétricos do
motor pela andlise do circuito equivalente (Krause et

al., 2002; Krishnan, 2001; Ong, 1997 e Fitzgerald et
al., 2006).

Porém, quando a alimentagdo do motor nio é
equilibrada o vetor campo girante apresenta caracte-
ristica pulsante, a qual depende da amplitude do de-
sequilibrio entre as fases da tensdo de alimentag@o.
No caso do MIT ser alimentado por tensdes desequi-
libradas deve-se considerar componentes de sequén-
cia negativa da tensdo associando um campo girante
de mesma frequéncia com sentido de rotag@o inverso
aquele da sequéncia positiva. Este fendmeno ¢ decor-
rente dos problemas de qualidade de energia na rede
de alimentacdo do motor e implica em alteracdo da
rugosidade superficial de pecas obtidas em processos
de torneamento, influenciando no acabamento do
produto final. A rugosidade, aferida por meio do em-
prego de um rugosimetro, é um dos parametros de
qualidade das pecas usinadas.

Trabalhos recentes t€ém utilizado modelos predi-
tores para inferir os niveis de rugosidade das pecas
durante o processo de fabricacdo. As técnicas con-
vencionais utilizam os valores do avanco, do raio de
ponta da ferramenta e da velocidade de corte para a
predicdo da rugosidade, conforme Ozel et al., (2009)
e Pontes et al., (2010). Upadhyay, Vikas; Jain, P.K. e
Mehta, N.K. (2013) realizaram a predi¢cdo de rugosi-
dade superficial no torneamento utilizando os
parametros de corte, bem como os sinais de vibragdo.

Considerando os pardmetros de corte, o avango
é o principal fator que exerce influéncia sobre a
rugosidade superficial da peca usinada, seguido pelo
raio de ponta da ferramenta e pela velocidade de



corte. A profundidade de corte ndo t€m qualquer
efeito significativo sobre a rugosidade da superficie.
(Makadia, Ashvin J.; Nanavati, J.I., 2013).

No trabalho de Ozel e Karpat (2005) os resulta-
dos apresentados para predicdo da rugosidade super-
ficial e desgaste da ferramenta utilizaram a anélise de
regressao e modelos de redes neurais no torneamento
de acabamento em aco endurecido. Eles demonstra-
ram que o preditor neural pode inferir o padrao de
rugosidade da superficie da peca no processo de tor-
neamento.

Este trabalho propde uma abordagem baseada
em rede neural artificial para predizer a rugosidade
superficial de uma peca em um processo de tornea-
mento usando uma rede neural artificial multicama-
das, considerando as entradas eficazes da corrente
sob condi¢des diversas de cargas aplicadas ao rotor
do MIT e de desequilibrios de tensao.

A organizacgdo deste trabalho € descrita a seguir:
Na Secido 2 sdo apresentados os aspectos da modela-
gem do MIT. Na Sec¢ao 3 € descrito o método de usi-
nagem e de predi¢do da rugosidade superficial em
processos de torneamento. Na Se¢do 4 sdo abordados
os aspectos relacionados 2 RNA e sua aplicacdo na
metodologia proposta. Finalmente, na Secdo 5 sdo
apresentadas as conclusdes deste trabalho.

2 Fundamentos de Redes Neurais

Os Sistemas Inteligentes (SI) tém-se apresentado
como uma ferramenta eficaz na solucdo de diversos
problemas de engenharia. Dentre os SI destacam-se
as RNAs, as quais sdo utilizadas neste trabalho como
estimador de rugosidade num processo de
torneamento. Segundo Zain et al. (2009), a RNA
pode ser aplicada para investigar o acabamento
superficial para diferentes pardmetros e tipos de
processos de usinagem.

As redes neurais artificiais estdo sendo ampla-
mente utilizadas em vdarios aspectos do processo de
fabricag@o para ajudar o ser humano a produzir pro-
dutos de alta qualidade, dentro do prazo e a um custo
minimo. Verifica-se que as redes neurais podem ser
utilizadas para encontrar as estimativas eficazes de
rugosidade superficial. (Abhang, L.B.; Hameedullah,
M., 2012).

Sistemas baseados em RNA possuem elevadas
taxas de computacio por utilizarem um nimero ele-
vado de elementos processadores simples massiva-
mente conectados. Assim, tais modelos tém as se-
guintes caracteristicas: (i) capacidade intrinseca de
operagdo em paralelo; (ii) ndo hd a necessidade de
conhecimento a priori dos modelos matematicos do
sistema; (iii) sistemas inspirados no cérebro humano;
(iv) habilidade de aprender a partir da experiéncia
(Haykin, 2008).

A arquitetura das RNAs utilizada no desenvol-
vimento deste trabalho € a rede Perceptron Multica-
madas (PMC).

3 Rugosidade Superficial

A superficie das pecas usinadas, por mais perfeitas
que sejam, apresenta irregularidades que correspon-
dem & combinacdo de rugosidade superficial (ou erro
micro geométrico) e as ondulacdes e falhas (que sio
os erros macro geométricos ou erros de forma). As-
sim, a exigéncia do acabamento superficial aumenta a
medida que crescem as exigéncias de projeto, as
quais devem ser adequadas ao tipo de fun¢do que o
componente usinado ird exercer (Souza, 2011).

Desta forma, a rugosidade estd relacionada com
a melhoria da qualidade de superficie de pecas meca-
nicas, redugd@o de custos e maiores beneficios econd-
micos. (Huang, Jiming; Zhang, Wenbin; Chen Rong-
giang, 2011).

3.1 Modelos Preditores de Rugosidade

Muitos pesquisadores t€m utilizado métodos alterna-
tivos aos tradicionais para a andlise de rugosidade em
processos de usinagem. Neste contexto, as redes neu-
rais artificiais desempenham importante papel na
andlise dos processos de torneamento, tendo por ob-
jetivo a previsdo da rugosidade superficial, a vida da
ferramenta e outros parametros.

Bernardo e Vosniakos (2003) fizeram uma ex-
tensa revisdo da literatura sobre a predicdo da rugosi-
dade superficial na usinagem e confirmaram a eficd-
cia das abordagens das redes neurais artificiais.

Rugosidade da superficie pode ser prevista den-
tro de um razodvel grau de precisdo, considerando o
avanco, a velocidade de corte, profundidade de corte
e os sinais de vibracdo nos trés eixos ortogonais (X, y,
z) do suporte da ferramenta, como parametro de en-
trada. (Asiltiirk, f]han; Uniivar, Ali, 2010).

Ozel e Karpat (2005) apresentaram resultados
de predicdo da rugosidade superficial e desgaste da
ferramenta usando a anélise de regressdo e de mode-
los de redes neurais para torneamento de ago. Karpat
e Ozel (2005, 20062, 2006b) apresentaram redes neu-
rais para a selecdo de parametros de usinagem para
melhor acabamento, desgaste da ferramenta e tempo
de usinagem. O modelo obtido através de regressao
linear € apresentado na Equacdo (1).

Rg — 9,8963V670,15819f1,1904 r€70,92248 (1)

onde:

R, é arugosidade superficial (um);

V. € a velocidade de corte (m/min.);

f¢€ o avanco (mm/volta);

re € o raio de ponta da ferramenta (mm).

Esta equagdo foi utilizada neste trabalho para
simular a rugosidade de uma peca quando a miquina-
ferramenta estd acoplada a um motor de indugdo tri-
fasico, submetido a variacdo de conjugado de carga e
desbalancos de tensdo. Esta metodologia € apresenta-
da na préxima subsecao.

As condi¢des de usinagem consideradas no pre-
sente estudo foram as seguintes: raio de ponta da



ferramenta r, (raio de ponta) = 0,4 mm; f (avango) =
0,075 mm/volta; V., (velocidade de corte) =
345 m/min. O material da peca é o aco SAE 1045
trefilado.

3.2 Resultados de simulagdo

A primeira etapa de validacdo da proposta foi reali-
zada utilizando o software Matlab/Simulink. A meto-
dologia para treinamento e validacdo da estrutura
neural proposta neste trabalho, os parametros de en-
trada da Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron
Multicamadas (PMC) sao formados pelos valores
eficazes (RMS) da corrente de linha da alimentacdo
do MIT (Motor de Inducdo Trifdsico) de acionamen-
to da maquina-ferramenta (torno). A saida da RNA ¢é
a rugosidade estimada. A saida deste estimador neu-
ral é comparada com o valor desejado, gerando-se
assim o sinal de Erro Relativo Médio (ERM), con-
forme mostra a Figura 1.
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Figura 1. Estrutura do preditor de rugosidade

Os dados de treinamento considerados para as
condicdes de desequilibrio de tensdes empregadas
sdo variados de 0% a +/-10% de desequilibrio em 9
condicdes de teste.

Para as 9 condig¢des citadas, foram aplicados
degraus de carga no motor de 6,3 CV (torque
nominal de 25,2 Nm) de 1,008 Nm até 25,2 Nm,
gerando assim 259 curvas de simulacio.

Com o objetivo de gerar os dados de treinamen-
to do estimador neural de velocidade do motor de
inducdo em diversos pontos de operacdo de veloci-
dade, foram realizadas vérias simulacdes utilizando a
ferramenta computacional Matlab/Simulink.

Para a validagdo, foram utilizadas duas condi-
¢coes de valores diferentes de desequilibrio de tensdo
quando comparados com as utilizadas no processo de
treinamento, conforme ilustrados na Tabela 1. Essas
duas condicdes foram escolhidas aleatoriamente.

Tabela 1. Parametros de desequilibrios utilizados na

validagao
Condi¢do Va (%) Vb (%) Vc (%)
1 +8 -3 0
2 +6 -9 0

A Figura 2 mostra os resultados de validacdo da
RNA para a rugosidade na condi¢ao 1.
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Figura 2. Curvas de validagdo de rugosidade (R,): condi¢do 1

A Tabela 2 apresenta o Erro Relativo Médio (ERM) e
o Desvio Padrao (Dp) calculado entre os valores de
rugosidade (R,) de referéncia (rugosidade aferida) e
os obtidos pela rede neural (rugosidade estimada).

Tabela 2. Erro Relativo Médio (ERM) e Desvio
Padrio (Dp)

Condicdo ERM (%) Dp (%)
1 0,0115 0,0044
2 0,0120 0,0046

Os resultados de simulag@o apresentados nesta Se¢do
confirmam o uso das redes neurais artificiais para
estimar a rugosidade em pegas torneadas, a partir das
correntes trifasicas eficazes quando submetido a dife-
rentes cargas e uma ampla faixa de tensao.

4 Resultados experimentais

A fim de investigar a influéncia da qualidade de e-
nergia elétrica sobre o acabamento superficial dos
corpos de prova usinados, foram impostas condi¢des
de desequilibrio na fase “C” da rede de alimentacdo
trifasica (tensdo de fase de 220 V) do motor da ma-
quina-ferramenta utilizada nos ensaios de usinagem
(torno). As condic¢des de desequilibrio foram de -1%
a —10% para afundamento de tensdo (sag) e de +1% a
+10% para elevacdo de tensdo (swell), com varia¢dao
da tensdo de 1% em 1% em ambas as situacdes, além
da condi¢do equilibrada e de falta de fase. A Figura 3
apresenta a representacdo esquemdtica da proposta
do trabalho.
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Figura 3. Representacdo esquemdtica da proposta do trabalho



A fung¢do de ativacdo da primeira camada escondida e
da segunda camada escondida é a funcdo tangente
hiperbdlica enquanto que a da camada de saida € a
funcio linear.

A Tabela 3 apresenta os diversos parametros
usados no treinamento da rede neural proposta pelo
método de validacdo cruzada.

Tabela 3. Parametros da rede neural artificial

proposta.
Arquitetura da rede Perf: eptron
multicamadas
Tipo de treinamento Supervisionado
Numero de camadas 6
Neuronios da 1* camada
. 5
escondida
Neuronios da 2* camada
. 10
escondida
Neuronios da 3* camada
. 17
escondida
Neuronios da 4* camada
. 12
escondida
Neurdnios da 5* camada
. 3
escondida
Neurdnios da camada de saida 1

Levenberg-Marquardt

Algoritmo de treinamento .
backpropagation

Taxa de Aprendizado 0,01
Epocas 4000
Erro quadratico requerido le!!

Funcio de ativagdo das
camadas intermediarias

Tangente hiperbdlica

Funcido de ativagdo da camada

p Linear
de saida

Quantidade de amostras de
treinamento

Quantidade de amostras de 132 curvas - 140 pontos
teste por curva

132 curvas - 10 pontos
por curva

Foram realizados ensaios experimentais de usinagem
considerando 12 condicdes de ensaios.

A fim de tornar os resultados experimentais
mais claros, a andlise serd feita da condicdo 1 a 12
utilizando filtro mediano com ordem 400.

A figura 4 ilustra o resultado de generalizagdo da
RNA utilizando o filtro mediano de ordem 400 para
todas as 12 condi¢des de ensaio empregadas.
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Figura 4 - Treinamento da RNA com filtro mediano de ordem 400

Nas condicdes de 1 a 6 foram empregadas 3 situagdes
de desequilibrio de tensao:

® alimentac¢do normal (sem desequilibrio de tensio);

® subtensio, no intervalo de -1% a -10%, com varia-
¢oes de 1%;

® condi¢do de falta de fase.

Nas condi¢des de 7 a 12 utilizou-se apenas situacdes

de sobretensdo, no intervalo de +1% a +10%, com

variacdes de 1%.

Condicao 1

A Figura 5 ilustra os resultados de treinamento da
RNA para a rugosidade superficial (R,) e a Figura 6
mostra o erro relativo médio (ERM) para as amostras
de n° 1 a 12, para as seguintes condi¢des de usina-
gem: velocidade de corte V. = 398,982 m/min., avan-
¢o f= 0,074 mm/volta e a profundidade de usinagem
(ay) =0,5 mm.
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Figura 5. Resultado de treinamento da RNA para 1? condi¢do de
desequilibrio

Observa-se pela Figura 5 que a rugosidade estimada
pela RNA apresentou resultados compativeis com as
rugosidades aferidas para todas as condicdes de ali-
mentac¢do da miquina-ferramenta. A maior rugosida-
de foi observada na condi¢do de falta de fase, cujo
valor é de 1,17 um, e a menor rugosidade foi de 0,76
um, verificada na condi¢do de subtensdo de -4%.

Estes resultados sdo pequenos, quando compa-
rados a faixa de valores possiveis de ser alcancados
para o processo de torneamento, que estd situado
entre 0,2 a 12,5 pm. Conforme apresentado na Figura
6, 0 maior erro obtido foi na amostra de n° 9 € o me-
nor na amostra de n° 12.
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Figura 6. Resultado do ERM para 1* condicdo de desequilibrio

A tabela 4 apresenta os erros relativos médios (ERM)
méaximo e minimo entre as rugosidades aferida e es-
timada pela RNA proposta, para todas as 12 condi-
¢oes de ensaios.



Tabela 4. Erro relativo médio maximo e minimo
entre as rugosidades aferida e estimada pela RNA

Condi- v, f ERM(%) ERM(%)
oo (m/min.) (mm/volta) Maximo Minimo
1 398,982 0,074 5715¢*  9,929¢3
2 398,982 0,150 6,208 ¢*  1,202¢7
3 398,982 0,251 1,618¢*  4,021¢”
4 199,500 0,074 3,569¢*  6,597¢7
5 199,500 0,150 4435¢*  1,242¢*
6 199,500 0,251 5,802¢*  8,247¢7
7 398,982 0,074 5992¢* 98043
8 398,982 0,150 1,754 3 5,639
9 398,982 0,251 2,049¢* 23593
10 199,500 0,074 9,567 ¢*  1,245¢7
11 199,500 0,150 9,052¢*  5/757¢°
12 199,500 0,251 2,208 ¢*  5,38le”

Considerando os problemas associados a variagdo da
tensdo da rede elétrica, os valores obtidos do erro
relativo médio foram reduzidos em todas as condi-
¢des de ensaio, o que atesta a capacidade de generali-
zacdo da rede neural proposta e a sua aplicabilidade
como preditor de rugosidade de pecas usinadas, ba-
seado exclusivamente em medidas da corrente eficaz
da alimentacdo do motor de indugdo trifdsico que
aciona a mdaquina-ferramenta. Para as condi¢des de
usinagem empregadas, verificou-se que os valores de
rugosidade aumentaram com o aumento do avango da
ferramenta.

Os resultados obtidos permitem afirmar que a
qualidade de energia exerce influéncia sobre os valo-
res de rugosidade obtidos em um processo de torne-
amento, uma vez que, para as mesmas condicdes de
usinagem, a rugosidade obtida em condigdes sem
desequilibrios de tensdo (condicdo normal) resulta-
ram diferentes daquelas obtidas em condi¢des de
desequilibrio de tensdo; ou seja, nas condi¢cdes de
falta de fase, de sobretensdo ou de subtensdo.

Para as condi¢des de ensaios empregadas neste
trabalho e considerando os resultados obtidos, pode-
se dizer que, caso o processo considerado seja um
torneamento de desbaste, a qualidade de energia ndo
serd decisiva no acabamento superficial do compo-
nente usinado. Segundo Klocke (2011) o campo usu-
al de variacdo da rugosidade superficial (R,) nestas
operagdes varia de 3,2 um a 12,5 pm, intervalo muito
maior do que a maxima diferenca de rugosidade (en-
tre os valores maximos e minimos) verificada entre
todos os ensaios, a qual foi de 0,53 pm para a 6* con-
dicdo de ensaios.

Por outro lado, caso o torneamento seja de aca-
bamento, a variacdo da qualidade de energia podera
ser significativa para a obtencdo dos valores de rugo-
sidade, pois, de acordo com Klocke (2011), os meno-
res niveis de rugosidade neste tipo de operacdo po-
dem variar de 0,2 um a 0,4 pum (R,), intervalo menor
do que a maxima diferenca de rugosidade verificada
nos ensaios (0,53 um).

Em resumo, os resultados obtidos nos 12 casos
estudados indicam que a rede Perceptrom Multica-
madas é capaz de predizer a rugosidade superficial
para a faixa de variacdo de tensdo de -10% a +10%,
inclusive para falta de fase, imposta em uma fase do
MIT de acionamento da miquina-ferramenta (torno
mecanico).

5 Conclusao

A partir dos resultados obtidos neste trabalho pode-se
concluir que: os resultados de simulag@o, conforme a
Figura 2 mostra que a rugosidade estimada pela RNA
foram préximas a rugosidade de referéncia (aferida),
indicando uma elevada capacidade de representagdo
da rugosidade obtida pela rede neural artificial frente
as variaveis de entrada (correntes RMS das fases A, B
e C), apresentando Erro Relativo Médio da ordem de
0,01% (conforme Tabela 2).

Na parte experimental, considerando os pro-
blemas associados a varia¢do da tensdo da rede elé-
trica, a rede neural artificial (RNA) proposta foi ca-
paz de estimar os valores de rugosidade obtidos em
um processo de torneamento a partir dos valores de
corrente eficaz que alimentam o motor de inducdo
trifdsico de acionamento da maquina-ferramenta.

Os valores estimados de rugosidade pela rede
neural artificial (RNA) apresentaram erros muito
pequenos em relacdo aos valores de referéncia, o que
atesta a sua capacidade de generalizacdo, possibili-
tando o seu uso como preditor de padrdes de rugosi-
dade de pecas obtidas em processos de usinagem
para uma gama de condi¢des de corte, podendo ser
utilizado no planejamento e controle de qualidade.

O maior erro relativo médio entre os valores de
rugosidade aferida e os estimados pela RNA para
todas as condi¢des de ensaio foi de 0,001754% (con-
di¢do 8) para sobretensdo de 1%. Os maiores picos
de erro perceptiveis foram observados para condi¢do
3 sem desequilibrio de tensdo, ou seja, equilibrado,
provavelmente devido as vibragdes presentes durante
o experimento. Entretanto, o erro relativo médio foi
de 0,001618%.

Nao foi possivel estabelecer uma tendéncia ge-
ral de comportamento dos valores de rugosidade em
fung¢do dos desequilibrios da tensdo de alimentacdo
da maquina-ferramenta.
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