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PREVISAO DE VIBRACOES NO FRESAMENTO UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Prediction of vibrations in milling using artificial neural networks

Carlos Henrique Teixeira da Silva?l, Milton Luiz Polli?

RESUMO
Este trabalho envolveu a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para modelar o comportamento de
estabilidade na usinagem, com base em dados gerados a partir do limite de estabilidade analitico,
considerando a dinamica estrutural e o modelo de for¢a. Utilizou-se uma RNA com funcédo de ativacéo
logistica binéaria e funcdo de perda de entropia cruzada. Foram avaliadas diferentes arquiteturas, variando o
ndmero de neurdnios e a quantidade de épocas de treinamento. Os dados de treinamento e teste foram
gerados mediante a aplicagdo de um algoritmo de estabilidade que considerou pardmetros como rotacéo do
eixo-arvore e largura maxima do cavaco. Os resultados iniciais demonstraram que RNAs treinadas com um
conjunto de dados reduzido apresentaram menor acuracidade na previsdo do comportamento de
estabilidade. A acuracidade variou de acordo com a arquitetura, sendo que modelos mais profundos e
estreitos mostraram melhor desempenho. Isso levou a conclusdo de que a RNA era capaz de reproduzir de
maneira razoavel a fronteira de deciséo para a estabilidade na usinagem. Entretanto, para pontos proximos
aos picos e vales dos I6bulos de estabilidade, as previsdes ndo se mostraram precisas, e tal ima dependeu
do nimero de pontos de treinamento, da arquitetura e da quantidade de épocas de treinamento.
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ABSTRACT

This work involved the application of Artificial Neural Networks (ANNs) to model stability behavior in
machining based on data generated from the analytical stability limit, considering structural dynamics and
force modeling. An ANN with a binary logistic activation function and cross-entropy loss function was
employed. Different ANN architectures were evaluated, varying the number of neurons per layer and the
number of training epochs.Training and testing data were generated using a stability algorithm that took into
account parameters such as spindle speed and maximum chip width. Initial results indicated that ANNs
trained with a smaller dataset were less accurate in predicting stability behavior. Accuracy varied with
architecture, with deeper and narrower models exhibiting better performance. This led to the conclusion that
the ANN reasonably reproduced the decision boundary for machining stability. However, for points near the
peaks and valleys of stability lobes, predictions were less accurate and depended on the number of training
points, ANN architecture, and the number of training epochs. Overall, the ANN successfully predicted
stability behavior after appropriate training.
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INTRODUCAO

No ambito do setor metal-mecéanico, a otimizacdo da producdo e a garantia da
qualidade das pecas usinadas séo preocupacdes essenciais. Uma das questfes criticas
gue afeta a eficiéncia e a precisdo do processo de fresamento € a vibracdo, que pode
acarretar uma série de problemas, incluindo superficies irregulares, desgaste prematuro
da ferramenta e até mesmo danos a maquina. Neste estudo, foi explorado a técnica e a
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abordagem utilizadas para prever vibracbes durante o processo de fresamento,
empregando principios de inteligéncia artificial.

O processo de fresamento apresentado na Figura 1 consiste no movimento de uma
ferramenta rotativa com arestas de corte definidas, cuja finalidade é a remocdo de
material, permitindo a obtencdo de uma peca com geometrias e dimensdes desejadas
(STEMMER, 1995). A forca de corte variavel provoca vibracdo na ferramenta, resultando
em uma superficie ondulada. Isso gera variacbes no cavaco, 0 que, por sua vez, produz
uma forca de corte varidvel. Dependendo das condi¢cbes de corte e do alinhamento das
ondas, a vibracdo pode aumentar (corte instavel) ou diminuir (corte estavel) com as
passagens subsequentes dos dentes (ALTINTAS e BUDAK, 1995). O diagrama do Iébulo
de estabilidade no fresamento é a representacdo gréfica de Q versus by,,, em que Q
(bmega) representa a rotacdo do eixo-arvore e b;;,, representa a largura limite do cavaco.
Qualquer par (Q,b;;,,) que esteja acima do limite indica comportamento instavel, enquanto
gualquer par abaixo do limite indica comportamento estavel (SCHMITZ e SMITH, 2009). A
instabilidade resulta em acabamento superficial deteriorado e desgaste de ferramenta
(ATSUTA et al, 2023).

Figura 1 — Representacdo de uma operacéo de fresamento
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Fonte: Analitycal prediction of stability lobes in milling (ALTINTAS e BUDAK, 1995).

A abordagem aplicada para a previsdo de vibracbes segue o modelo de
aprendizagem supervisionada, no qual o algoritmo utiliza pares de entrada e saida
conhecidos para o treinamento. As Redes Neurais Artificiais (RNA) consistem em um
conjunto de unidades basicas denominadas neurdnios dispostos em camadas. A primeira
camada € a de entrada, as camadas intermediarias sdo chamadas de ocultas, e a Ultima
€ a camada de saida (FURTADO, 2019). Na aprendizagem supervisionada, os dados de
treinamento (dados de entrada e os dados de saida correspondentes) sdo usados para
treinar 0 modelo de RNA. O treinamento comeca com uma suposi¢do inicial sobre os
pesos, e a entrada dos dados é processada pela RNA, prevendo a saida. A partir desse
ponto, 0 erro entre as saidas previstas e as saidas conhecidas é calculado usando uma
funcdo de perda (CHERUKURI et al, 2019). Se o erro for propagado da camada de saida
até a camada de entrada, a RNA tentard determinar o quanto cada sinapse contribuiu
para o erro, e essa informacdo sera usada para ajusta-las (CHAUVIN e RUMELHART,
1995).
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A correcao dos pesos é efetuada por meio de um ciclo em que os pares entrada-
saida do conjunto de treinamento sdo apresentados no processo, permitindo a
aprendizagem. Esse processo € repetido até que o erro seja inferior a um valor pré-
selecionado ou até que um numero maximo de iteracdes seja atingido. Quando o
treinamento € concluido, o desempenho do modelo € avaliado utilizando dados de teste
com saidas conhecidas. Além disso, métodos adicionais de validacdo cruzada também
sdo empregados para uma avaliacdo mais precisa do desempenho do modelo. Se as
previsbes dos dados de teste e as validacdes cruzadas forem satisfatoérias, o modelo de
RNA é utilizado para fins preditivos em novos conjuntos de dados de entrada (FURTADO,
2019).

METODOLOGIA

Neste estudo, o conjunto de dados de vibracdo usado nos treinamentos e testes da
rede neural artificial foi obtido a partir de uma simulacéo utilizando um modelo matematico
através do Matlab, considerando o limite de estabilidade analitico, baseado na dindmica
estrutural e no modelo de forca. Os parametros do modelo matematico considerados
foram: f, =500 Hz, k = 8 x 103 N/mm, K; = 750 N/mm? e 3 = 68 graus. Os fatores de
orientacao direcional séo = cos(p) e u, = 0 para fresamento de canais, e a Fungao de

Resposta em Frequéncia orientada é FRF,,;.,;= COS(B)FRFy, € tomando para analise uma
liga de aluminio usinada com uma fresa de topo reto de 19 mm de didmetro, com quatro
dentes. Os parametros de entrada para a rede neural consistiram na rotacdo do eixo-
arvore e na largura maxima do cavaco. O conjunto de dados foi gerado considerando
valores uniformemente distribuidos para os pares (Q, b;;;,) NO intervalo de 1100 rpm a
5200 rpm e de 0.8 mm a 4.5 mm. Para cada conjunto de valores, o corte foi classificado
como estavel ou instavel (vibragdo) com base no limite de estabilidade. O namero total de
pontos no conjunto de treinamento foi variado para avaliar a capacidade preditiva do
modelo da RNA. Os conjuntos de treinamento e teste foram primeiramente normalizados
utilizando o método de normalizacdo por maximo absoluto, o qual envolve escalar os
dados dividindo cada valor pelo valor absoluto maximo no conjunto de dados.

A funcdo de ativagéo utilizada na rede neural considerada neste trabalho foi a
fungéo logistica binaria, que produz saidas no intervalo de 0 a 1. A funcdo de perda de
entropia cruzada foi empregada para calcular o erro. Além disso, com o intuito de
investigar ainda mais a sensibilidade do desempenho da rede neural artificial & sua
arquitetura, avaliaram-se redes neurais artificiais com diferentes quantidades de
neurdnios e variados numeros de épocas. Cada época consiste em um ciclo completo de
treinamento, envolvendo a passagem por todos os exemplos de treinamento, o célculo do
erro, a atualizacdo dos pesos e, opcionalmente, a avaliagdo do desempenho em um
conjunto de validacdo. A quantidade de épocas necessarias para treinar um modelo pode
variar consideravelmente e depende da complexidade do problema, do volume de dados
disponiveis e da arquitetura da rede neural. Parametros de desempenho, como a perda
ou a acuracidade, geralmente sdo monitorados ao longo das épocas para avaliar o
progresso do treinamento e determinar quando interromper o treinamento (ou empregar
técnicas de parada precoce) para evitar o overfitting (LECUN et al, 1998). O computador
utilizado para a simulacéo do modelo matematico do processo foi um notebook com 8 GB
de memodria RAM e um processador com 4 nucleos, frequéncia de 3.6 GHz e turbo de 4
GHz. O algoritmo envolvendo RNA foi implementado e executado em Python utilizando
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um servico de nuvem gratuito hospedado pelo Google, o Google Colab, e o cédigo é
executado em uma maquina virtual. As principais bibliotecas utilizadas no cédigo foram o
TensorFlow, Keras e Pandas. Conforme esperado, o tempo de treinamento aumentou a
medida que o tamanho do conjunto de dados e a complexidade da arquitetura da RNA
cresceram. Este modelo com duas camadas ocultas demandou entre 45 minutos e duas
horas de treinamento.

O proposito do aprendizado de maquina neste estudo € encontrar a fronteira de
decisado, que consiste em uma linha, superficie ou limite que separa duas ou mais classes
ou categorias distintas em um problema de classificacdo. Essa fronteira deve se ajustar
de forma ideal aos dados de treinamento, de modo que, quando novos pontos de dados
forem apresentados ao modelo, ele seja capaz de classifica-los corretamente. A
acuracidade da modelagem e das previsdes depende da habilidade do modelo em
aprender e representar com precisdo essa fronteira de deciséo.

RESULTADOS

Os resultados representados na Figura 2 correspondem, respectivamente, a
fronteira real e as fronteiras de decisao obtidas por meio das previsdes dos modelos de
RNA treinados com base nesses pontos. O parametro utilizado envolve um conjunto de
dados composto por 58.300 pontos (£, bjim,)-

Figura 2 — Diagramas de Estabilidade
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023). (a) Fronteira Real; (b) RNA com 128 neurdnios por camada; (c) RNA
com 8 neur6nios por camada.

O primeiro teste foi conduzido com ambas as configura¢cdes usando duas camadas
ocultas, onde ao analisar a imagem € notéria a descontinuidade das curvas de
estabilidade devido a diferenca na quantidade de pontos Q e b;;,,,. Na Figura 2(b), foram
empregados 128 neurbnios em cada camada oculta, com um total de 75 épocas,
resultando em uma acuracidade de 90,43%. Por outro lado, na Figura 2(c), foram
utiizados 8 neurbnios em cada camada oculta, com 70 épocas de treinamento,
alcancando uma acuracidade de 97,72%.

O segundo resultado apresentado na Figura 3, foi obtido por meio de um teste que
se baseou no mesmo conjunto de dados utilizado no experimento da Figura 2. No
entanto, foi realizada uma interpolacéo adicionando dez pontos entre cada par (£, b;;,,) ja
existente, totalizando assim 583.000 pontos no conjunto de dados.
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Figura 3 - Diagramas de estabilidade

5 5 5
’g“ ~4 ~4
g 3 5 5
| N’ p—
E2| E2 E2
-~ 1 - 1 - 1

0 0 0

1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000

Q(rpm) Q(rpm) Q(rpm)
(@) (b) ()

Fonte: Elaborado pelos autores (2023). (a) Fronteira Real; (b) RNA com 128 neurénios por camada; (8)
RNA com 6 neurbnios por camada.

A arquitetura das RNAs apresentadas na Figura 3 € bastante semelhante, ambas
executadas com 75 épocas e duas camadas ocultas, diferenciando-se apenas pelo
namero de neurbnios por camada. Na Figura 3(b), foram utilizados 128 neurbnios por
camada, enquanto na Figura 3(c), optou-se por seis neurdnios por camada. A
acuracidade final foi de 88,76% e 94,55%, respectivamente, para essas configuracoes.

Ao analisar as Figuras 2 e 3, é facilmente perceptivel que, com um conjunto de
dados maior, os lébulos de estabilidade comecam a ser mais visiveis na fronteira de
decisdo. Isso permitiu constatar que os modelos de RNA (Rede Neural Artificial) treinados
com um menor nimero de pontos tendem a ser menos precisos. Além disso, € importante
notar que as fronteiras de deciséo previstas diferem da fronteira real, com muitos l6bulos
ausentes completamente. Portanto, as previsbes para dados de entrada préximos a
fronteira de deciséo real podem ser imprecisas. A comparacado visual entre as fronteiras
de decisdo demonstra que a arquitetura do modelo esta intimamente relacionada com a
acuracidade do modelo.

CONCLUSOES

Este estudo apresentou conforme os diagramas de I6bulos de estabilidade obtidos,
qgue a fronteira de decisdo é razoavelmente reproduzida pelo modelo da RNA (Rede
Neural Artificial). Contudo, para pontos préximos aos picos dos I6bulos e alguns vales, a
fronteira prevista ndo é precisa. Portanto, é de se esperar que, ao usar o0 modelo para fins
de previsdo, as estimativas possam ndo ser precisas quando os dados de entrada
estiverem préoximos a esses picos e vales. No entanto, em regifes afastadas desses
locais, pode-se esperar que a acuracidade das previsdes seja elevada. Isso é
corroborado ao avaliar o desempenho do modelo da RNA por meio de um conjunto de
testes. Foi feita uma analise da aplicacdo de redes neurais artificiais para modelar o
comportamento de estabilidade na usinagem. O limite de estabilidade analitico, baseado
na dindmica estrutural e no modelo de forga, foi empregado para gerar um conjunto de
dados que serviu de treinamento para a RNA. Observou-se que o numero e a distribuicao
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dos pontos de treinamento exercem influéncia sobre a capacidade da RNA em capturar
os I6bulos menores e mais proximos, que ocorrem em velocidades de corte mais baixas.
Em geral, a RNA obteve éxito na previsdo do comportamento de estabilidade apds um
treinamento adequado. As redes neurais profundas e estreitas demonstraram maior
acuracidade em comparacdo com as redes neurais rasas e largas. Uma analise sobre a
sensibilidade da arquitetura da RNA revelou que o desempenho esta diretamente
relacionado com o numero de camadas ocultas selecionadas, bem como com a
guantidade de neurdnios por camada e épocas de treinamento. O proXimo passo a ser
desenvolvido na linha de pensamento deste trabalho seria aplicar a técnica de trasnfer
learning, reutilizando um modelo pré-treinado como ponto inicial para resolver um novo
problema.
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