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BATISTA, Joel Alves. MODELO PARA A PREDICAO DO DESGASTE
EROSIVO DE REVESTIMENTOS UTILIZANDO REDES NEURAIS E
TENACIDADE A FRATURA. 2016. Tese (Doutorado em Engenharia de
Producgéo) — Faculdade de Engenharia, Arquitetura e Urbanismo, Universidade
Metodista de Piracicaba, Santa Barbara d’Oeste (SP).

RESUMO

Na indastria metal mecanica, muitos componentes estdo submetidos a
processos de desgaste superficial. O desgaste € um dos principais problemas
industriais que levam a substituicio de componentes e equipamentos em
engenharia, sendo o desgaste erosivo uma de suas mais comuns
manifestacbes. Encontrar condicdes de operacdes e propriedades dos
materiais contra o desgaste € de suma importancia para a industria. Uma das
propriedades mecanicas mais importantes de um material € a sua dureza. Mas,
ela é incapaz de, isoladamente, fornecer protecédo contra o desgaste. Por isso,
a tenacidade a fratura tem sido utilizada e tem se revelado adequada, e a
combinacao dela com a dureza devera refletir a eficiéncia com a qual o volume
de desgaste erosivo é determinado. A taxa de desgaste erosivo depende de
varios parametros e determinar a influéncia de cada um deles na taxa de
desgaste é uma tarefa desafiadora, o que tem exigido uma abordagem por
meio de métodos numeéricos, dentre eles as redes neurais artificiais-RNA.
Neste sentido, este trabalho propds um modelo matematico, baseado em redes
neurais artificiais, para predizer a evolugéo da eficiéncia de desgaste erosivo
em revestimentos aplicados por aspersao térmica a chama convencional
(FS/FC) e a chama oxi-combustivel de alta velocidade (HVOF). Os resultados



XVI

demonstram que existe uma relacdo quase linear entre os valores do modelo
proposto e os valores reais da proposta de eficiéncia do modelo da literatura.
Portanto, o modelo proposto pode determinar a eficiéncia de desgaste e,
assim, determinar o comportamento do desgaste erosivo.

Palavras-chave: Aspersdo Térmica; Modelagem; Desgaste erosivo; Processo

de desgaste; Redes Neurais Artificiais.

BATISTA, Joel Alves, Model for the Prediction of Erosive Wear of Coatings
Using Artificial Neural Networks and Fracture Toughness. 2016. Tese
(Doutorado em Engenharia de Producdo) — Faculdade de Engenharia,

Arquitetura e Urbanismo, Universidade Metodista de Piracicaba, Santa Barbara
D’oeste (SP).

ABSTRACT

In the metalworking industry, many components are subjected to surface wear
processes. Wear is one of the major industrial problems that lead to
replacement components and equipment engineering, and the erosive wear one
of its most common manifestations. Find operating conditions and material
properties against wear is very important for the industry. One of the most
important mechanical properties of a material is its hardness. But she is unable
to alone provide protection against wear. Therefore, the fracture toughness has
been used and has proved suitable and combining it with the hardness should
reflect the efficiency with which the volume of erosive wear is determined. The
erosive wear rate depends on various parameters and determining the influence
of each one on the wear rate is a challenging task, which has required an
approach by means of numerical methods, including artificial neural networks.
Thus, this work proposes a mathematical model based on artificial neural
networks to predict the evolution of erosive wear efficiency of coatings applied
by flame spray (FSFC) and High Velocity Oxygen Fuel (HVOF) spray. The
results demonstrate that there is an almost linear relationship between the

model and actual values of efficiency in literature model. Therefore, the
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proposed model can determine the efficiency and wear, thereby determining the

behavior of erosive wear.

Keywords: Thermal Spraying; Modeling; Erosive wear; Process wear; Atrtificial

neural networks.
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1. INTRODUCAO

O capitulo de introducéo apresenta a contextualizacdo do trabalho, o problema
de pesquisa, 0 objetivo, a justificativa, a relevancia de se pesquisar o0 tema e a

estrutura geral da tese.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Nos processos industriais, as condicbes de operacdo estdo sujeitas as
variacbes ao longo do tempo. Controlar um processo significa atuar sobre ele,
ou sobre as condicfes na qual ele esta inserido, de modo a atingir um objetivo.
As condicdes de operacdes a que estdo submetidas pecas e equipamentos
exigem protecdo contra o desgaste, a fadiga e a corrosdo, que sédo trés dos
principais problemas no setor industrial. Dentro desse contexto, a capacidade
de prever as condicGes 6timas de operacdo e a duracao da vida de pecas e
equipamento é de grande utilidade para a industria e tem atraido a atencéo de
muitos pesquisadores (PONTES, 2006; CONTRUCCI, 2012).

Nas industrias, pecas e equipamentos sdo afetados pelo desgaste. O
desgaste € a perda progressiva de material devido ao movimento relativo, esta
relacionado com interacdes entre as superficies e, mais especificamente, com
a remocao e deformacdo do material de uma superficie como resultado da
acao mecanica da superficie oposta (FLEICHER, 1988; SHARMA et al., 2015).

Componentes metalicos ou ndo metalicos que estejam sujeitos ao desgaste
podem ser protegidos pela modificacdo de sua superficie. A modificacdo de
superficie € um termo genérico de um grande campo de tecnologias, que
podem ser aplicadas para alcancar maior confiabilidade em programas de
manutenc¢ao, incrementar o desempenho de componentes industriais, com o
intuito de aumentar sua disponibilidade e o tempo de vida em operacéo (LIMA
e TREVISAN, 2007).



Avancgos consideraveis no campo da tecnologia de revestimentos tém
acompanhado o crescente potencial da engenharia de superficie no mundo
industrial moderno. Como consequéncia, ha um numero consideravel de
processos para o desenvolvimento de uma ampla variedade de revestimentos
protetores, tanto em termos de encontrar as melhores solugbes, quanto
oferecer qualidade e custo competitivos, aumentando, assim, a disponibilidade
de processos capazes de depositar uma grande variedade de revestimentos
em componentes nas mais diversas geometrias (ZOIS et al., 2013; NGUYEN et
al., 2014).

Dentre 0os muitos processos disponiveis para revestir e proteger superficies de
pecgas e componentes, encontram-se 0s processos de aspersdo térmica Flame
Spray/FlexiCord (FS/FC) e High Velocity Oxygen Fuel (HVOF). A utilizac&o
destes processos visa a modificar a superficie de um componente pela
aplicacdo de uma camada de material metalico ou ndo metéalico, sobre sua
superficie, para conferir melhoria em suas propriedades, como, por exemplo,
maior capacidade térmica, dureza ou aumento da tenacidade (WANG et al.,
2013).

A dureza é uma das propriedades mecéanicas mais importantes de um material.
Mesmo assim, ela € incapaz de isoladamente fornecer protecdo contra o
desgaste. Por isso, outra propriedade deve ser utilizada para conferir esta
protecdo. A tenacidade a fratura tem se revelado adequada e a combinacéo
dela com a dureza devera refletir a eficiéncia com a qual o volume de desgaste
erosivo é determinado (SUNDARARAJAN et al., 1990; ZHONG et al., 2014).

Compreender o comportamento dos materiais quanto ao desgaste erosivo,
permite escolher, adequadamente, processos de revestimento, materiais para
protecdo de superficie de pecas e, assim, melhorar a expectativa de vida de
equipamentos, otimizar sistemas de producdo com vistas a suprir as exigéncias

de operacdo em um mercado cada vez mais exigente.



1.2. PROBLEMA DE PESQUISA

Existem modelos para determinar o comportamento do desgaste erosivo, como
0 proposto por Hitchings (1981), no qual a taxa de erosdo de metais por
particulas sélidas depende fortemente do angulo com o qual as particulas
incidem na superficie do substrato; o proposto por Sundararajan et al. (1990),
que introduz o conceito de eficiéncia de desgaste, com o proposito de fazer a
classificacdo de materiais em ducteis e frageis; o proposto por Zhang et al.
(2015), que investigou os efeitos de parametros de processamento, condi¢cdes
de temperatura de deformacao, tensao residual, velocidade de resfriamento e
estabeleceu um modelo baseado na analise de regressdo mdultipla, a fim de
desenvolver o modelo da relacdo entre microestrutura e propriedades dos

materiais aspergidos.

Para Siddhartha (2013), no entanto, a compreensdo plena dos mecanismos
responsaveis pelo desgaste erosivo esta longe de ser completamente

alcancada.

Os modelos mencionados nao fornecem uma compreensao definitiva dos

mecanismos de desgaste, mas induzem ao cenario de pesquisa em que:

e Os trabalhos sobre modelos matematicos para apoiar a modificacdo de
superficie estdo aumentando ano a ano, envolvendo parametros do

processo e variaveis cada vez mais complexas (KHALAJ, 2013);

e Poucos trabalhos correlacionam investigacbes experimentais com a
modelagem matematica sobre o0 comportamento dinamico dos

processos de asperséao térmica (ALAVI et al., 2012);

Neste sentido, a hipétese que se impbe é a de que a modelagem matemética
pode contribuir para entendimento do comportamento do processo de desgaste
erosivo e, assim, permitir a aplicacdo de revestimentos feitos pelos processos
de aspersdo térmica High Velocity Oxygen Fuel (HVOF) e Flame
Spray/FlexiCord (FS/FC).



1.3. OBJETIVO DA PESQUISA

Este trabalho tem como objetivo geral propor um modelo para a predicdo do
desgaste erosivo de revestimentos aplicados por aspersdo térmica, utilizando

redes neurais artificiais e tenacidade a fratura.

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram

identificados:

e Formular um modelo matematico usando redes neurais artificiais, para
ajustar os dados experimentais, por meio da inclusdo da tenacidade a
fratura K., do fator tempo de ensaio t, dos processos HVOF e FS/FC e
exclusdo da taxa de desgaste E,, no modelo de eficiéncia de desgaste,
consolidado na literatura, proposto por Patnaik et al. (2010).

e Utilizar os dados experimentais de desgaste erosivo de revestimentos
aplicados por aspersdo a chama convencional com corddes flexiveis
(FS/FC), e por aspersao a chama de alta velocidade (HVOF), utilizando
pés, para a construcao do modelo.

e Comparar a resposta do modelo matematico proposto por redes
neurais com a resposta do modelo de eficiéncia de desgaste erosivo,

proposto por Patnaik et al. (2010), com o propdésito de valida-lo.

1.4. JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Ha, na literatura, a concordancia de que é necessaria uma compreensao mais
profunda dos processos de aspersao térmica, de seus parametros, das
propriedades dos materiais e interacdes particula-substrato para aplicacdo dos
revestimentos com qualidade e desempenho para aplicacdes especificas
(LYPHOUT, 2013; THIRUVIKRAMAN et al., 2014).

Uma das razdes que justifica este trabalho reside, portanto, na proposta de um
novo modelo para calcular a eficiéncia de desgaste por meio da modificacao de



modelo consolidado na literatura, proposto por Patnaik et al., (2010) e valida-la

com uma rede neural artificial.

Este trabalho também se justifica pela necessidade de gerar conhecimento em
uma area promissora como a engenharia de superficie, apesar da dificil tarefa
de estabelecer uma correlacdo entre o comportamento nao linear dos
processos de aspersao térmica, de modo a conduzir a aplicacdes praticas que

levem ao desenvolvimento de solucdes eficientes.

1.5. RESULTADOS ESPERADOS

Espera-se formular a expressdo do modelo matematico usando inteligéncia
artificial, para ajustar os dados experimentais de desgaste substituindo a taxa
de desgaste E,, pela tenacidade a fratura K., o fator tempo t e 0 processo
HVOF e FS/FC, usando os dados de tenacidade e desgaste obtidos de
trabalho experimental realizado em uma pesquisa simultanea, dentro do
mesmo projeto mae, coordenada por outro pesquisador, que possa oferecer
uma predicdo da eficiéncia de desgaste, possibilitando entendimento
necessario ao desenvolvimento de aplicacfes adequadas em situacao real de

producao.

1.6. METODO DE PESQUISA

A pesquisa é um conjunto de ac¢des, propostas para encontrar a solu¢cao de um
problema, que tém por base procedimentos racionais e sistematicos e podem
ser classificados quanto a sua natureza, abordagem, objetivos e
procedimentos técnicos (CAUCHICK, 2011).

De acordo com esta classificacdo, este trabalho se enquadra nos seguintes

aspectos: quanto a natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada; quanto a



abordagem, quantitativa; quanto aos objetivos, explicativa; quanto aos

procedimentos técnicos, experimental e exploratoria.

1.7. DELIMITACAO DA PESQUISA

Os dados experimentais do desgaste erosivo, utilizados nesta pesquisa, foram
propostos por Reyes (2015) e os dados de tenacidade a fratura foram os
propostos por Orozco (2015). Os materiais utilizados nos experimentos de
desgaste e de tenacidade a fratura estdo relacionados na Tabela 1, tendo sido
escolhidos em fungdo da importancia que desempenham em aplicacdes
industriais. Os processos de aspersao térmica ali utilizados foram HVOF e
FS/FC.

Tabela 1. Materiais utilizados nos revestimentos aplicados pelos processos HVOF e FS/FC

HVOF FS/IFC
Material Tamanho | Densidade Material Densidade

(p0) (um) g/cm? (cordéo flexivel) g/cm?
Colmonoy 88HV HardKarb 15HC D4.75
(Hasteloy) 510 4,78 (Hasteloy) 13,30
1350VM/WC-731-1 -45/+15 5,02 HardKarb 1350 13,30

. . KhromKarb Fine

Amperit CrsC, NiCr75-25 | -45/+15 2,90 (75CrCo/25NiCr) 7,10
Amperit WC-C088-12 -45/+15 3,90 HardKarb 12Co-F D4.75 13,70
Durmat 135.015 -25/+10 5,46 Roc Dur 62 8,20

1.8. ESTRUTURA GERAL DA TESE

Na introducdo, € apresentado o trabalho de pesquisa, composto pela
contextualizacdo, objetivo, justificativa, resultado esperado, procedimento

metodoldgico e estrutura do trabalho.




O Capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura concernente ao desgaste e

desgaste erosivo;
O Capitulo 3 apresenta a revisao da literatura sobre redes neurais artificiais;
No Capitulo 4, sdo descritos os materiais e métodos utilizados na pesquisa,

O Capitulo 5 é destinado a apresentacdo do modelo e andlise dos resultados e

discussao dos mesmos;

No Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos

futuros;

No Capitulo 7, esta relacionada a bibliografia utilizada no trabalho.



2. DESGASTE

2.1. REVISAO DA LITERATURA

Na revisdo bibliografica, abordam-se os principais topicos que dao subsidio ao
trabalho, e que fundamentam a metodologia aplicada durante os ensaios, as

discussbes apresentadas e a concluséo final do trabalho.

Também é apresentada a importancia do trabalho para fins industriais e os
beneficios da utilizacdo de redes neurais artificiais na predicdo de
caracteristicas de processo de desgaste erosivo de materiais duros aplicados
por aspersdo térmica. Destaca-se uma revisdo dos tipos de desgaste, as
técnicas de aspersdo e a descricdo dos processos de revestimento, com
énfase em Flame Spray/FlexiCord — FS/FC e Higth Velocity Oxygen Fuel —
HVOF e do processo de desgaste, destacando a eficiéncia de desgaste e a
tenacidade a fratura.

2.2. DEFINICAO DE DESGASTE

O desgaste € a perda progressiva de material da superficie de um corpo sélido,
causado por acdo mecanica e movimento relativo de um contra corpo sélido,
liquido ou gasoso. Esta relacionado com interagdes entre superficies e, mais
especificamente, com a remocado e deformacdo do material sobre uma
superficie, como resultado da acdo mecanica da superficie oposta
(RABINOWICZ, 1995; KUDRYAKOQV E VARAVKA, 2015).

7

O desgaste ndao é uma propriedade intrinseca dos materiais, mas uma
caracteristica dos sistemas de engenharia e depende de parametros como:
carga aplicada; temperatura em que se da o contato; velocidade das particulas;
dureza do substrato; tenacidade a fratura das particulas e do substrato;
condicbes ambientais e da presenca de um terceiro corpo. Esta relacionado

com suas caracteristicas microestruturais, que tém ampla influéncia durante o



processo de desgaste e, por isso, as pesquisas dos mecanismos de desgaste
tendem a dar énfase a microestrutura dos materiais de aspersao (WANG et al.,
2013; LINDGREN et al., 2015).

Dentre os parametros que determinam o comportamento do mecanismo de
desgaste erosivo, 0 angulo de impacto exerce forte influéncia, como mostra o

Grafico 1.

PERDA DE MASSA / MASSA DAS PARTICULAS
4 3
x10 (AL) X (ALOy)

Angulo de impacto @ em graus

Gréfico 1 - Influéncia do &ngulo de impacto na taxa de eros&o do aluminio e da alumina com
particulas de SiC a 152ms~!. Fonte: Finnie (1960).

O Gréfico 1 apresenta as curvas experimentais da taxa de desgaste erosivo em
func@o do angulo de impacto e tem servido para classificar os materiais com
comportamento ductil ou fragil em ensaios de erosdo. O aluminio, Al, apresenta
maximo desgaste ao redor do angulo de 20° e por isso € classificado como
ductil, enquanto a Alumina (Al,05) apresenta maximo desgaste com angulo de
impacto normal e, por isso, é classificado como comportamento fragil (FINNIE,
1960).
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Outro parametro fundamental no comportamento de erosdo € a velocidade de
impacto das particulas, pois determina a quantidade de movimento trocado
entre as particulas e a superficie do substrato durante o impacto. Observa-se
gue a taxa de desgaste erosivo cresce com aumento da velocidade de impacto,

segundo a equacao 1 a seguir:
E, = KV" (1)
Em que E, € a taxa de erosdo, K uma constante, V a velocidade das particulas

e N é um expoente que pode variar entre 2 e 3 (SURESH, 2009).

O Gréfico 2 mostra a variagdo da taxa de desgaste do cobre em funcao da
variacdo da velocidade dada em m/s, quando impactado por particulas de SiC
com angulos de incidéncia de 20° e 90° (HUTCHINGS, 1992).

1x10'
Inclinagéo = 2,4

5 1 o= 20°
K
o
E
o 1x1 . =
© x10 Inclinagéao = 2,8
o oL=90°
[ TT]

1x10”

iljo.’ 2 4 I | lllll

10 50 100 150 700

Velocidade de impacto das particulas em m/s

Gréfico 2 — Influéncia da taxa de erosédo do cobre em funcdo da velocidade de impacto das

particulas. Fonte: Hutchings (1992).

Outras variaveis importantes sob as condi¢cdes de interacdo entre superficies
em movimento relativo sdo as propriedades mecanicas e fisicas do material

desgastado como: a dureza, tenacidade a fratura, ductilidade e a condutividade
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térmica; as propriedades e caracteristicas das particulas como: tamanho e
forma, dureza, tenacidade; a natureza do fluido propulsor como: a temperatura,
viscosidade, se gasoso ou liquido. As propriedades mecéanicas do material,
como fadiga de contato e resisténcia ao impacto, tém recebido especial
atencao nos estudos de eroséo, por serem mais representativas do estado de
esforcos a que sdo submetidos os materiais durante o desgaste erosivo
(OCHOA, 2007; SHARMA et al., 2015).

O dinamismo do processo de desgaste com a influéncia de cada um de seus
pardmetros e propriedades, com suas interagdes sdo, essencialmente, de
natureza néo linear e, por isso, torna-se desafiadora a determinacdo da
influéncia de cada um deles na taxa de desgaste, e para facilitar o seu
entendimento sdo, geralmente, classificados em cinco tipos, a saber (KATO,
2001):

e Abrasivo

e Corrosivo

e Adesivo

e Fadiga superficial

Erosivo

2.2.1. DESGASTE ABRASIVO

O desgaste abrasivo ou abrasdo é responsavel pela maioria das falhas em
equipamentos e pela maior perda de material na industria. E originado pelo
deslizamento entre duas ou mais superficie em contato, que gera fragmentos
gue séo repetidamente deformados e endurecidos (YUE E ZHANG, 2015;
BEHERA, 2012).

2.2.2. DESGASTE CORROSIVO

O desgaste por corroséo € o resultado de reagfes eletroquimicas de um metal
com o0 meio. Assim 0 processo de corrosdo € caracterizado pela existéncia de

processos anodicos e catddicos ocorrendo na interface do metal; € encontrado
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em muitas areas, desde em articulagbes humanas até em equipamentos de
manuseio de licor caustico na industria de aluminio e pode comprometer o seu
funcionamento (WOOD, 2014; SZYMANSKI et al., 2015).

2.2.3. DESGASTE ADESIVO

E o desgaste que ocorre devido & presséo entre duas superficies que travam
entre si. Este tipo de desgaste ocorre devido a falta de lubrificantes, o que
permite a ligacdo entre as asperezas. Isto também conduz a remocao das
particulas da superficie, chegando a destrui-la. O problema de desgaste
adesivo pode ser superado pela utilizacdo de um lubrificante adequado
(KHULLAR, 2014).

2.2.4. DESGASTE POR FADIGA SUPERFICIAL

O desgaste por fadiga € o fenbmeno de ruptura progressiva de materiais
sujeitos a ciclos repetidos detensdo. Seu entendimento € de grande
importancia para o projeto de maquinas e estruturas, uma vez que a fadiga

causa falhas consideraveis em maquinas, em servico (VEINTHAL et al., 2013).
2.2.5. DESGASTE EROSIVO

A erosao por particulas sélidas € a perda de material resultante do impacto
repetido de particulas sdlidas, liguidas ou gasosas ou a combinacdo delas
guando impelidas a uma dada velocidade e a um certo angulo de incidéncia
sobre o substrato (OCHOA, 2007; SIDDHARTHA, 2013).

O desgaste erosivo é um fenbmeno complexo e parte da sua complexidade
deve-se ao fato de o tempo de interacdo particula-fluido-superficie ser muito
pequeno; é um fendmeno de natureza dinamica. Por isso, as propriedades que
normalmente séo utilizadas para caracterizar o comportamento dos materiais
frente a algum tipo particular de desgaste nem sempre sédo apropriadas para
dar entendimento completo ao fenbmeno; essas propriedades nem sempre
correspondem ao estado real de esforcos e deformacdo ao qual o material esta
submetido (OCHOA, 2007).
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Mesmo assim, a maioria dos modelos propostos, que usam propriedades
estaticas, tem servido para predizer alguns resultados posteriormente apoiados
por experimentos. No entanto, ainda ndo existe um modelo de desgaste
erosivo universal que explique todos os fendbmenos observados (OCHOA,
2007; SZYMANSKI et al., 2015).

A desvantagem dos modelos de degaste existentes € que eles ndo levam em
conta que a erosdo resulta de uma sequéncia de multiplos impacto de
particulas sobre a superficie, que levam dano a mesma; descrevem a erosao
como sendo resultante de um Gnico evento que se repete (SZYMANSKI et al.,
2015).

A grande quantidade de variaveis relacionadas com o tribo-sistema pode
influenciar a taxa de perda de material; por isso, hd uma grande dificuldade na
construcdo de modelo que seja facilmente ajustado e representativo dos
diversos resultados obtidos em condigcbes experimentais. Normalmente, os
modelos existentes representam somente o0s resultados experimentais, a partir
dos quais foram construidos. A tentativa de utiliza-los para condi¢des diferentes
das experimentais, geralmente, resulta em fracasso (OCHOA, 2007;
KUDRYAKOQV e VARAVKA, 2015).

O desafio é construir um modelo que permita correlacionar as variaveis do
processo de desgaste com as propriedades dos materiais e com 0s parametros
de aspersao de revestimentos que leve a uma compreensao adequada das
condicbes operacionais e permita aplicacbes em situacoes reais (GHOSH e
KUMAR, 2014).

Embora os fatores especificos de desgaste ndo sejam completamente
conhecidos, ha a concordancia de que as variaveis de influéncia mais

importantes no desgaste erosivo sejam (FROSELL et al., 2015):

e As propriedades de impacto, que incluem: a velocidade e o angulo de

impacto das particulas;
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e As propriedades das particulas, que incluem: a velocidade da particula,
forma e dureza;

e As propriedades da superficie de impacto, que geralmente se
concentram nas propriedades mecanicas, tais como a dureza,
ductilidade, tenacidade, forca de adesao;

e Propriedades do fluido, que incluem: a viscosidade do fluido e a

densidade das particulas.

O desgaste erosivo depende principalmente dos parametros como: angulo de
impacto, velocidade, tamanho, forma e concentracdo das particulas sélidas
(MUTAIRI et al., 2015).

Muitos estudos tém discutido a influéncia desses parametros no
comportamento do desgaste erosivo. Ha concordancia de que o aumento da
concentracdo de particulas aumenta o desgaste e que ha aumento linear com o
aumento da concentracao de solidos, ela € mais lenta a &ngulos maiores, como
mostra a Grafico 3 (FINNIE, 1960).
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Gréfico 3: Relagdo da concentragdo de particulas com a taxa de desgaste.
Fonte: Finnie (1960).
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Em situacdo real, as particulas podem ser aceleradas ou desaceleradas e o
fluido pode mudar o seu sentido de movimento. Esse € um problema em muitos
sistemas de engenharia, incluindo turbinas a jato, a vapor, tubulacdes e
valvulas que transportam material particulado. Sua complexidade reside no fato
de envolver diversas variaveis, além do que os tipos de desgaste nao
acontecem separadamente; as vezes o efeito da sua interacdo pode ser mais
importante do que a sua atuacdo sozinha. O Quadro 1 mostra uma

classificacédo dos tipos de desgaste erosivo e sua descricao.

Quadro 1- Tipos de desgaste erosivo com descricdo dos mesmos.

Tipo Descricéo

Ocorre quando um sélido e um liquido estdo em

E;Sﬁgoa%m movimento relativo, e resulta na formacgao de bolhas
¢ guando o fluido se torna instavel e implode contra a
superficie do material. Ocorre principalmente em
aplicacdes maritimas, como hélices, turbinas.
Eros&o por E causada devido a impactos repetidos entre a superficie

impacto de liquido | © Pequenos corpos liquidos de naturezas distintas que
geram pressdes de contato sobre a superficie e termina
por destruir o substrato

Erosao por Ocorre quando particulas solidas suspensas em um fluido
particulas sélidas | séo projetadas com alta velocidade e se chocam contra as
paredes do substrato e promovem desgaste em sua
superficie.

Ocorre quando uma lama de particulas de sélidos e
liquidos flui sobre a superficie de um material a alta
velocidade e, como resultado, remove o material da
superficie.

Erosao por lodo

Fonte: KHULLAR, (2014).

2.3. MECANISMOS DE DESGASTE EROSIVO

O Quadro 2 apresenta os diversos mecanismos de desgaste erosivo.
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Quadro 2 - Principais mecanismos de desgaste erosivo.

Mecanismos

Descricao

Erosé&o por corte

Ocorre quando as particulas erodentes sdao muito
afiadas e, ao se chocar com a superficie do
substrato, ocorre micro cortes sobre ela e o
material € removido. Este mecanismo é recorrente
em quase todos os casos de desgaste erosivo

Erosdo por raspagem

Este processo acontece em duas etapas. Na
primeira, ha deformacdo plastica da superficie,
devido ao impacto das particulas, que se
deformam o substrato formando bordas de corte.
Na segunda etapa, devido ao impacto repetido das
particulas sobre estas bordas, elas se rompem e
se quebram, devido a fadiga

Eroséo por decapagem
ou Plaguetas

Neste processo, as particulas soélidas impactam a
superficie alvo, o material é achatado e estende-se
até formar uma plagueta. Este mecanismo é
também conhecido como extrusédo

Eroséo por deformacéo
superficial ou rachaduras

Quando uma particula atinge a superficie alvo,
leva a uma deformacdo plastica localizada e
desenvolve rachaduras na superficie, provocando
a ruptura fragil do material

Fonte: Khullar (2014).

2.4. PARAMETROS QUE AFETAM O DESGASTE EROSIVO

Os parametros que desempenham influéncia sobre a taxa de desgaste erosivo

sao:

e Angulo de impacto das particulas

¢ Velocidade de particulas sdlidas erodentes

e Tamanho e forma da particula

e Concentracdo das particulas sélidas

e Dureza das particulas aspergidas

e Tenacidade a fratura das particulas e do substrato
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2.4.1 ANGULO DE IMPACTO

Angulo de impacto é o angulo de incidéncia entre a direcdo das particulas
sélidas e o plano da superficie do substrato. E um fator importante que afeta a
taxa de desgaste (TILLMANN et al., 2013).

Yildiran (2014) estudou a taxa de erosdo da liga de aluminio em funcédo do
angulo de impacto, da aceleracédo de particulas e da carga aplicada. Concluiu
que o angulo da particula desempenha papel crucial nho comportamento de
erosdo da liga de aluminio. A taxa maxima de erosdo foi observada a um

angulo de impacto de 15°.

2.4.2. VELOCIDADE DAS PARTICULAS SOLIDAS

A deposicdo das particulas depende da velocidade de impacto e apenas as
particulas com velocidade mais elevada do que uma velocidade critica pode
ser depositada para formar a camada aspergida (HUTCHINGS, 1981). A
velocidade critica é dependente do tamanho das particulas, geometria,
temperatura, concentracdo e das propriedades fisicas e quimicas do material
das particulas (SHARMA, et al., 2015).

2.4.3. TAMANHO E FORMA DA PARTICULA

O tamanho e a forma das particulas também s&o fatores importantes na
determinacdo da taxa de erosdo. O desgaste aumenta com 0 aumento no
tamanho das particulas (BOUSSER, 2014).

O efeito da forma das particulas, sobre a taxa de eros&do, ndo tem sido
estudado com a mesma frequéncia que o tamanho das mesmas. As particulas
frageis tendem causar maior taxa de erosdo pelo fato das particulas
fragmentadas conter bordas afiadas que provocam microcortes mais facilmente
na superficie do substrato. As particulas irregulares proporcionam maior taxa
de eroséo do que as particulas esféricas (SUNDARARAJAN e MANISH, 1997).
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2.4.4. CONCENTRACAO DAS PARTICULAS SOLIDAS

A medida que a concentracdo das particulas solidas aumenta, a taxa de
desgaste também aumenta; a medida que mais particulas sdélidas entram em
contato com a superficie alvo, as concentragbes podem variar de 2% a 50%,
em volume, dependendo da natureza da suspensdo. Em concentracées muito
elevadas, a velocidade das particulas diminui como resultado do aumento da
interacéo entre elas (PADHY e SAINI, 2009).

2.4.5. DUREZA

O desgaste erosivo é dependente da dureza da superficie do substrato e da
dureza das particulas solidas que colidem contra ela. A dureza esta
relacionada com a forca de ligacdo dos atomos; pode ser avaliada pela
capacidade de um material riscar o outro e penetra-lo, é definida como a
capacidade com que o material pode resistir & penetracdo por outro material
(OZDEMIR et al., 2014).

2.4.6. TENACIDADE A FRATURA

Através da aplicacdo da mecéanica da fratura, € possivel determinar um
parametro de resisténcia que permite o calculo da tensdo de ruptura na
presenca de uma fissura. Esse parametro, indicado como tenacidade a fratura
K., € uma propriedade mensuravel, e quando as medicGes feitas por técnicas
convencionais da ASTM D-5045, indicado com padrdo de ensaio, s&o
reconhecidas por produzir resultados confiaveis se devidamente aplicaveis
(BESHISH et al., 1993, SHI et al., 2015).

A tenacidade a fratura € a habilidade de um material absorver energia até o
inicio da sua ruptura. Fatores importantes para definir esta propriedade sdo a
forma geométrica do corpo de prova, bem como a maneira com que a carga é
aplicada. Os procedimentos padrdes para a medicdo de tenacidade a fratura

sao restritivos a revestimentos com pequenas espessuras, como pode ocorrer
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com 0s materiais aplicados por aspersdao térmica (HOUDKOVA E
KASPAROVA, 2013).

A tenacidade é um dos mais importantes parametros que influenciam a
classificacdo dos materiais quanto a resisténcia ao desgaste. Nos Ultimos anos,
o aumento da disponibilidade de métodos tem contribuido para a multiplicacéo
de técnicas para a quantificacdo da tenacidade a fratura de filmes finos. No
entanto, ainda nao foi proposto, a partir da literatura, como um método padréo
(BOUSSER et al., 2014).

Com o intuito de determinar o comportamento do desgaste de superficies,
Sundararajan et al. (1990) propuseram um modelo, onde introduziram um
termo denominado de eficiéncia de erosdo, designado por n, definido como
sendo a razdo entre o material da superficie do substrato que foi afetado pelo
choque das particulas sdélidas no processo de desgaste erosivo, com relacao
ao material que, tendo sido afetado, foi deslocado da cratera formada pela
identacdo das particulas sélidas na superficie do substrato. No caso de um

fluxo de particulas de impacto normal, isto é: a = 90°, a eficiéncia de erosdo

( n Normal), é dada por:

_ 2E.H,
Nnormal = V2 (2)

Patnaik et al. (2010) propuseram uma modificacdo no modelo de Sundararajan
et al. (1990), indicado na equacao (3), admitindo que o volume de material
removido é diferente do volume da identacdo. Na pratica, as particulas podem
colidir com a superficie do substrato a qualquer angulo (0° <a< 90°), ficando a

equacao (2) modificada para:

"~ pVZ2sin2a

(3)

em que:
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a angulo de impacto (graus);

V velocidade de impacto (m/s);

H, dureza (N/m?);

p densidade da particula erodente (kg/m3);

n eficiéncia de eroséo, termo adimensional;

E, taxa de eroséao atual (kg/kg).

O presente trabalho propde uma modificagdo no modelo de Patnaik et al.
(2010), adotando uma rede neural artificial para predizer o comportamento do
desgaste erosivo. Para isso, faz a introducdo da tenacidade a fratura e a
exclusdo da taxa de erosdo no novo modelo. Considera, assim, que o modelo
pode determinar com precisdo os esforcos sob os quais o substrato esta
submetido e expressar o comportamento nédo linear, proprio dos processos

dindmicos, como € o caso do processo de desgaste erosivo por particulas

sélidas.

2.5. MODIFICACAO DE SUPERFICIE

A engenharia de superficies é a area de conhecimento e o conjunto de técnicas
de modificacdo de superficie, e sua finalidade é (PAWLOWSKI, 2008):

e Melhorar a resisténcia ao desgaste erosivo em superficies de desgaste

em maquinas-ferramentas;

e Controlar o atrito em superficies deslizantes em ferramentas;

e Reduzir a adesdao em contatos elétricos;

e Melhorar o isolamento térmico;

e Melhorar a resisténcia a oxidacao de chapas para utilizacdo em veiculos

automoveis, componentes de turbinas a gas e dispositivos médicos;
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e Melhorar a rigidez e resisténcia a fadiga de rolamentos e eixos de varios

diametros;

e Melhorar a lubrificacdo pela modificacdo da superficie para manter os

lubrificantes;

e Reconstruir superficies de componentes desgastados e componentes de

maquina;

e Melhorar a rugosidade da superficie e aparéncia, precisao dimensional e

caracteristicas de friccao;

e Transmitir elementos decorativos, cor ou textura de superficie especial;

e Aumentar a vida util de equipamentos.

Para uma grande variedade de indulstrias, os revestimentos de superficie tém
sido cada vez mais importantes, pois conferem maior vida util a pecas e
equipamentos (ZHONG e CLOUSER, 2014).

A engenharia de superficie visa a alterar as propriedades das superficies, por
meio da colocacdo de uma camada protetora sobre as mesmas, de modo a
protegé-las das condi¢cdes hostis do ambiente em que operam (BEHERA,
2012).

Os métodos de aplicacdo dos revestimentos protetores diferem na maneira
pela qual os revestimentos sao aplicados. No entanto, independentemente do
meétodo utilizado, devem oferecer protecdo dentro de um determinado periodo
de tempo de vida das pecas e equipamentos a custo competitivo (BEHERA,
2012).

A aspersao térmica detém uma posi¢cado Unica no espectro de tecnologias de
modificacdo de superficie, pois pode aplicar revestimentos finos ou espessos
sobre uma grande é&rea a uma taxa de aplicagdo muito elevada em

comparacao com outros processos de revestimento (VERA et al., 2015).
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As técnicas de engenharia de superficie estdo sendo utilizadas para aplicacao
de materiais, incluindo: metais, ceramicas, polimeros e compésitos, que podem
revestir os mais variados tipos de superficie (ZHONG e CLOUSER, 2014).

2.5. TECNICAS DE MODIFICAGAO DE SUPERFICIE

Ha um grande numero de tecnologias disponiveis para modificacdo de

superficie no cenério industrial, como:

e Deposicéao Fisica de Vapor — DFV
e Deposicdo Quimica de Vapor — DQV
e Galvanoplastia

e Aspersao Térmica
2.5.1 DEPOSICAO FiSICA DE VAPOR - DFV

DFV é um termo geral usado para descrever uma variedade de métodos de
depositar filmes finos pela condensacdo de uma forma vaporizada do material
sobre varias superficies. O método de revestimento envolve processos
puramente fisicos, tais como evaporacdo a vacuo em alta temperatura
(SUBRAMANIAN e VIJAYALAKSHMY, 2014).

2.5.2 DEPOSICAO QUIMICA DE VAPOR - DQV

DQV pode ser definido como formacédo de um filme fino sélido pela deposicao
atdmica ou molecular, em uma superficie aquecida, sendo o sélido oriundo de
uma reacdo quimica em que 0s precursores estdo na fase de vapor. E um
processo versatil para construcdo de filmes solidos, revestimentos, fibras,
componentes monoliticos, entre outros materiais. Com a técnica de DQV, é
possivel fazer deposicdo de metais, elementos ndo metalicos e ainda grande
guantidade de compostos como carbonetos, nitretos, Oxidos, compostos
intermetalicos e muitos outros (VARANASI et al.,2014; ILYUSCHENKO et al.,
2015).
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2.5.3 GALVANOPLASTIA

Os termos galvanoplastia ou eletrodeposicdo metalica referem-se a um
processo usado com a principal finalidade de proteger uma peca metdlica
contra a corrosdo por revesti-la com outro metal. Esse metal impede a
interacdo do metal da peca com o ar e com a umidade, evitando, assim, a
corroséo. E um processo eletroquimico em que os ions de metais em uma
solucdo séo levados a partir de um campo elétrico para revestir o eletrodo. O
objeto a revestir é conectado ao polo negativo de uma fonte de energia,
funcionando como catodo, no qual ocorrera a reducdo do metal na forma de
deposito superficial, enquanto o metal que sofre a oxidagédo deve ser ligado a
um polo positivo, o &nodo. No processo, as reagdes ndo sdo espontaneas. E
necessario fornecer energia elétrica para que ocorra a deposi¢cdo do metal a
partir dos seus ions mediante fornecimento de elétrons. Trata-se, entdo, de
uma eletrodeposicdo na qual uma corrente continua € forcada a passar pelos
eletrodos e pela solucdo, fazendo com que o metal que promove o
revestimento seja ligado ao polo positivo para promover sua oxidacéo, repondo
na solucdo os cations do metal eletro depositado no objeto condutor ligado ao
polo negativo (MARQUES et al., 2013).

2.5.4. ASPERSAO TERMICA

Dentre as técnicas de modificacdo de superficie, uma das mais utilizadas
atualmente é a aspersao térmica. Pelo fato da aspersao térmica ter sido a
técnica escolhida para desenvolvimento deste trabalho, serd detalhada neste

topico.

No inicio de 1900, Max Ulrich Schoop fez os primeiros experimentos de
deposicao de camadas de metais sobre uma superficie sem o uso de adesivos
ou imersédo. Ele foi o primeiro cientista a explorar uma corrente de particulas
metélicas formadas a partir de metal em fusdo para a produgédo de
revestimentos. Mas, a maior expansao da técnica se deu na década de 1970
(LIMA e TREVISAN, 2007).
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O processo de aspersdo térmica baseia-se principalmente na projecdo de
particulas de um material metalico ou ndo-metalico sobre um substrato

previamente preparado para formar o revestimento (LIMA E TREVISAN, 2007).

Em 1985, a American Welding Society — AWS (1985) definiu a aspersédo
térmica como: um grupo de processos em que 0s materiais metalicos ou néo-
metalicos finamente divididos sdo depositados num estado fundido ou semi-

fundido sobre um substrato preparado, formando um depdsito projetado.

O material consumivel é levado a um injetor onde, com a ajuda de uma fonte
de calor, devido a queima de um combustivel ou um arco elétrico, é aquecido e
atomizado e finalmente é acelerado pelo gas propelente contra o substrato
previamente preparado. As particulas resultantes desse processo, ao atingir a
superficie, sdo achatadas e formam uma camada aderente; a camada é
resfriada e se acomoda na superficie do substrato e através de varias
passadas a espessura do revestimento € finalmente alcangada, como mostrado
esquematicamente na Figura 1 (LIMA e TREVISAN, 2007).

Microscopia da secgdo

InclusGes de 6xidos

Porosidade

Particulas oxidadas

R W o7 4

L SUBSTRAT]

E\ d
s e Camada

Esquema da secgdo transversal de camada feita pelo processo de aspersdo térmica Metal aspergido por
ARC

Figura 1 - Esquema da camada aspergida sobre o substrato.

Fonte: adaptado de Lima e Trevisan, 2007.
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A temperatura da chama tem um forte efeito sobre os materiais a serem
aspergidos. Os revestimentos ceramicos sao fabricados essencialmente
usando o método de aspersédo de plasma atmosférico, enquanto que materiais
sensiveis a temperatura, tais como cermets, sdo preferencialmente aspergidos

por métodos com uma temperatura mais baixa da chama (OKSA et al., 2011).

Boa qualidade de revestimento com propriedades adequadas e desempenho
necessario para aplicacdes especificas é o objetivo na producdo de
revestimentos de aspersdo térmica. A fim de alcancar este objectivo, é
necessaria uma profunda compreensdo do processo de aspersao como um
todo. Material de aspersao, do processo de aspersao e das interacdes das
particulas com o substrato. Todos afetam a formacdo do revestimento com
diferentes microestruturas e, portanto, as propriedades de revestimento e,
eventualmente, o desempenho do revestimento, o que exige uma escolha do

processo como a temperatura adequada (RAJENDRAN et al, 2015).

Ha duas maneiras basicas de geracdo de calor para fundir os consumiveis: a
primeira € combustdo de um géas, e a segunda € por um arco elétrico de alta
energia (HEATH et al., 1989).

Os processos com as principais fontes de energia e as técnicas de asperséo

estdo relacionados no Quadro 3, na préxima secdo (HEATH et al., 1989).

2.5.4.1. PROCESSOS DE ASPERSAO TERMICA

S&do varios os processos utilizados para a deposicdo de revestimentos por

aspersao térmica, por exemplo ( OKSA et al., 2011):

e Chama convencional (Flame Spray)

e Detonacao (Detonacdo ou D-Gun)

e Chama hipersonica (High Velocity Oxygen Fuel ou HVOF)
e Arco elétrico (Arc Spraying/ASP)

¢ Plasma (Atmospheric Plasma Spraying ou APS)

e Asperséo a frio (Cold Gas Spraying ou CGS)



Quadro 3 - Processo de asperséo e fontes de calor

Processos de Aspersao Térmica

Processos
combustdo a Gas

Oxi-Combustivel /arame

de | Oxi-Combustivel /p6

Pistola a detonacéo

HVOF

Processo a arco

Arco elétrico

Arco a plasma

Diferentes nomenclaturas

Processos Fonte de energia
Aspersédo OxiCombustivel a p6
A r 3 . A ~ . ’.
Spersao a Quimico Aspersdo oxicombustivel a
Chama arame
Processos de NVetalizach
baixa energia letalizacao
Aspersao a arco elétrico
Asperso a arco Elétrico Aspersao a arco paralelo
Metalizagéo
Aspersao a plasma atmosférico
Aspersdo a plasma a vacuo
Aspersio a Aspersédo a plasma a baixa
P Elétrico pressao
plasma po —
Asperséao a plasma estabilizado
a agua
Asperséao a plasma indutivo
Processos de Asperséo a
alta energia chama por Quimico Pistola a Detonacéo
detonacéo
Aspersédo HVOF
Aspersdo a combustivel
Asperséo a oxigénio a alta velocidade
oxigénio a alta Quimico Asperséo a chama a alta
velocidade velocidade

Aspersao a ar combustivel a
alta velocidade

Fonte: Heath et al., (1989).

Os processos utilizados neste trabalho foram os processos de aspersdo a
chama convencional utilizando arame flexivel ou FlexiCord (FS/FC) e o

processo High Velocity Oxy Fuel (HVOF). Por isso, serdo detalhados nos

tépicos seguintes.

2.5.4.1.1. ASPERSAO A CHAMA CONVENCIONAL OU FLAME SPRAY- FS

Um dos métodos mais tradicionais e simples de aplicacéo por aspersao térmica

€ 0 processo de aspersao a chama convencional ou Flame Spray — FS. Este
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processo utiliza o calor gerado pela combustdao de uma mistura de gases
(oxigénio-acetileno ou oxigénio-propano) para fundir o material de deposicao.
Os materiais sao fornecidos na forma de p6, vareta ou arame. No processo FS,
pode-se aspergir materiais metalicos, ceramicos e alguns plasticos (LEE et al.,
2007). A Figura 2 mostra uma pistola de aspersdo térmica a chama

convencional.

Figura 2 - Pistola de aspersao térmica a chama utilizando arame
Fonte: LABATS/UFPR (2014)

A Figura 3 mostra o esquema do processo de aspersao a chama convencional
FS.

Incluséies de

— e

-’@%: e fundisen -—Substrato com
’ semifundidas rugosidade
Material de aplicagdo Fonte de calor
arames ou em po Elétrica ou gas As particulas impactam o substrato  Camada final

e formam uma camada aplainada

Figura 3 - Processo de deposicao por aspersao térmica a chama convencional.

Fonte: Lima e Trevisan (2007)

A pistola de aspersao € simples, compacta e leve. A chama é utilizada para

fundir e para acelerar o consumivel contra o substrato. A velocidade das
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particulas é baixa, por isso os revestimentos obtidos sdo, normalmente, de
qualidade inferior em comparacdo com 0s obtidos por outros processos de
aspersao, em termos de porosidade e da aderéncia da camada lamelar com o
substrato. A qualidade do revestimento pode ser melhorada com o auxilio de ar
comprimido para acelerar as particulas e reduzir a temperatura na periferia da
chama (SINGH, 2007; JAFARI et al., 2013).

As principais variaveis que devem ser controladas no processo FS séao a
pressao e fluxo de ar utilizado para transferir as particulas da fonte de calor até
0 substrato e para fornecer a turbina a press@o necesséria para alimentar, com
arame, o bico da pistola, e o fluxo de acetileno e oxigénio, para formar e manter
a chama que permite a fusdo do material (ZOIS, 2013; NISTAL et al. ,2015).

A combustdo ndo é confinada, isto é, ndo h4 nenhum injetor para expansao
dos gases e para aceleracdo das particulas. A temperatura e a velocidade mais
baixas, no processo de aspersdo FS, resultam em O6xidos, porosidade e
inclusdes superiores aos revestimentos feitos por meio de outros processos de
aspersao (ZHANG, 2012).

Uma ampla variedade de materiais pode ser aplicada pela tecnologia FS,

mesmo 0s que tém alto ponto de fusdo, como as ceramicas (SOVEJA, 2010).

A aspersdo FS pode ser comumente encontrada na industria onde
revestimentos com boa resisténcia ao desgaste e uma excelente resisténcia ao
impacto sdo necessarios, como 0s exigidos pelos componentes de colheita

agricola e pecas de perfuracéo de petroleo e mineracao (ZHANG, 2012).

2.5.4.1.2. ASPERSAO A CHAMA FLEXICORDS - FC

O processo de asperséo térmica a chama com FlexiCords (FS/FC) é uma
alternativa ao processo a chama convencional. E uma nova técnica para
produzir revestimentos como ceramica, carbonetos metalicos com alta
qualidade, utilizando o mesmo equipamento e principios do método FS. Esta

técnica amplia a gama de aplicacdes da técnica de aspersao térmica, podendo
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ser utilizada em varios setores da industria mecéanica, para recobrir superficies

internas em tubos, corpos de bombas e rolamentos (SAINT GOBAIN, 2015).

A técnica FC ndo compete com outras técnicas de aspersado térmica, como a
aspersdo a plasma, CGS ou HVOF. Ela € complementar e oferece beneficios
diferentes ao revestimento com ajuste mais rapido do equipamento e aplica
materiais na forma de fios metélicos flexiveis, arames tubulares e hastes de
ceramica (SAINT GOBAIN, 2015).

Com o objetivo de atender as exigéncias do mercado, com diferentes
aplicacdoes, a técnica FC foi projetada para atender as necessidades
especificas, tais como (SAINT GOBAIN, 2015):

e Revestimento denso com baixa porosidade (3%) e revestimentos lisos
com rugosidade de até Ra = 3 um;
e AplicacOes resistentes a abrasdo e erosao que confere maior resisténcia

aos revestimentos;

e Revestimentos com elevada resisténcia a abrasao e dureza, resistente a

friccdo em comparagao com os aplicados por aspersao a plasma;

e Revestimentos com baixa tensdo residual interna para melhor

resisténcia ao impacto;

¢ Revestimentos de superficie com propriedades de atrito elevado;

e Revestimentos ceramicos com espessuras de até 2 ou 3 mm, sem a

necessidade de processamento adicional.

Os principais beneficios de aspersao térmica com FlexiCords — FC sao:

e Revestimentos densos e porosidade baixa, que proporcionam maior

resisténcia a abrasao e erosao;
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e Espessura de acabamento de 2 a 3 mm, perfeita para reconstrucao de

partes danificadas ou pecas que requerem camadas de enchimento;

e Maior espessura de revestimentos, que proporcionam maior vida util e

menos manutencao;

e O uso de HardKarb ou ChromKarb FlexiCords para aspersdo em areas

que sado inacessiveis para revestimento com outros materiais;

e Revestimentos para aplicacbes em alta temperatura e sinterizacdo de

metal como carboneto de tungsténio;

E um processo de baixo ruido e a aplicacdo dos revestimentos pode ser feita
manualmente, as principais aplicagcbes do processo de aspersao térmica
FlexiCord séo (SAINT GOBAIN, 2015):

e Obtencédo de revestimentos resistentes a corrosdo, abrasdo e erosao.
Exemplos de uso: eixos da bomba, impulsores, rotores na industria
petroquimica;

e Alcance de revestimentos secos contra a erosdo e abrasdo. Exemplo:
aplicagbes em instalagOes de caldeiras de carvédo de navios e usinas de

carvao;

e Obtencgédo de revestimentos utilizados em barreiras de difusdo. Exemplo:

grafite revestida, elementos de carboneto de tungsténio;

e Utilizacdo como revestimentos de barreira térmica. Exemplo: fornalhas,

fornos, caldeiras, revestidos de ceramica refrataria;

¢ Revestimentos como isolante elétrico. Exemplo: bobinas de inducéo,
soldagem de isolamento, isolamento de eletrodos em fornos elétricos,

elementos de aguecimento;
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¢ Revestimentos resistentes a oxidacdo. Exemplo: painéis de tubos de

caldeira de agua de resfriamento;

e Revestimentos utilizados na manutencdo e reconstrucdo de
componentes. Exemplo: reconstrucao tridimensional do diametro de

superficies externas e superficies internas.

2.5.4.1.3. PROCESSO DE ASPERSAO TERMICA HIGH VELOCITY OXYGEN
FUEL (HVOF)

O processo HVOF foi desenvolvido na década de 1980 como alternativa de
baixo custo para o processo de detonagcao (D-Gun). Aparece, hoje, como
opcdo ao processo de aspersao a plasma em algumas aplicacdes. Além da
qualidade do revestimento e tensfes residuais menores, outras vantagens
incluem eficiéncia do depdsito, reduzida sensibilidade ao angulo de asperséo e
menos variaveis criticas (LIMA e TREVISAN, 2007).

Inicialmente foi concebido para a aspersdo de cermets resistentes ao desgaste;
no entanto, o processo evoluiu para um processo chave e é utilizado para a
aspersdo de muitos tipos de materiais, incluindo metais, ligas metalicas,

ceramicas, compositos, cermets e polimeros (MARROCCO, 2008).

O objetivo no desenvolvimento do processo HVOF foi o de permitir a
transferéncia de energia cinética e térmica para as particulas de pé com alto
grau de eficiéncia, de modo que haja menos fusdo e, assim, menos

evaporacao e oxidagao do material durante a aplicacdo (BOLELLI, 2014).

No processo HVOF, uma mistura de combustivel sob a forma de gas (propano,
propileno, hidrogénio) ou liquido (querosene) e oxigénio sao injetados a alta

pressdo dentro de uma camara de combustéo onde sdo queimados e expulsos
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para o exterior por meio de uma pistola especialmente desenhada para este fim
(SAEIDI, 2010; THIRUVIKRAMAN et al., 2014).

A elevada energia cinética gerada no processo fornece forga mecénica
suficiente para projetar o fluxo de particulas contra o substrato previamente
preparado. A medida que o impacto de particulas atinge o substrato a energia
térmica € rapidamente e uniformemente absorvida. A energia armazenada em
cada particula € a principal razdo pela qual os revestimentos aplicados por
HVOF ter forca de adesao e densidade maiores do que a maioria dos outros
revestimentos feitos por outros processos de aspersao térmica (BOLELLI et al.,
2014).

O tamanho das particulas de p6 utilizados no processo HVOF €, usualmente,
de 5 a 45 ym e a taxa de alimentacdo varia de 20 a 80 g/min. O po6 é
geralmente injetado na direcdo axial e, em algumas tochas, radialmente,
utilizando nitrogénio como géas de arraste. A distancia padrao de asperséo varia
de 120 a 300 mm e chega a alcancar forca de ligagdo em torno de 70 MPa e
porosidade menor que 1% (LIMA e TREVISAN, 2007).

O processo de aspersdo HVOF tem algumas vantagens, como as relacionadas
a seguir: maior densidade; melhor resisténcia ao desgaste; revestimentos com
maior dureza; melhor protecdo contra a erosao; superior forca de adesao;
revestimento mais espesso; superficie mais lisa devido a maior velocidade;
menor tamanho das particulas (RAJASEKARAN et al., 2010).

Algumas desvantagens estéo relacionadas ao fato de ter que ser aplicado em
cabine de aspersdo térmica especializada com instalacdes de atenuacdo de
som e de extragdo de poeira adequados, além do que os equipamentos exigem
mais investimento do que outros processos de aspersao térmica
(RAJASEKARAN et al., 2010).
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Tipos de pistola HVOF

A primeira pistola HVOF, Jet Kote, foi comercialmente desenvolvida no final da
década de 1.970 e inicio da década de 1.980, sendo a base de muitos sistemas
de aspersao térmica em aplicacdo hoje (DRIVER, 2004).

As pistolas de asperséo diferem pelo tipo de combustivel (liquido ou gas); de
refrigeracdo a agua ou ar; injecao dos consumiveis axial ou radial; configuracdo
da camara de combustdo; comprimento do bico. As mais comumente utilizadas
comercialmente sdo Jet Kote Il da Deloro Stellite; Diamante Jet da Sulzer
Metco; Top Gun/HV-2000 da Praxair; e JP-5000 da Tafa. A Figura 4 mostra a
imagem de uma pistola de aspersdo HVOF (EDRIS, 1997; SAEIDI, 2010). A

Figura 5 mostra uma pistola HYOF em operacéo.

HPHVOF® Equinment
Sotutions

Figura 4 - Pistola HVOF. Fonte: Praxair -Tafa (2014).
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Figura 5 — Aplicacao da camada pelo método HVOF.
Imagem cedida pela empresa Ogramac Ltda.

Variaveis do processo HVOF

Embora o processo de aspersdo HVOF seja relativamente simples, séo varios
0s parametros que devem ser controlados (THIRUVIKRAMAN et al., 2014).

Segundo Pawlowski (1995), estes parametros sao mais de 20. Os tidos como
de maior importancia séo: distancia de aspersdo (SAAEDI et al.,, 2010),
velocidade das particulas (SHARMA et al.,, 2015) a pressdo de combustédo
(HACKETT et al.,, 1995), a razdo de oxigénio-combustivel (SAAEDI et al.,
2010), angulo de incidéncia (ARORA et al., 2013) e a taxa de alimentagao de
p6é (ZHANG et al., 2012).

O processo de aspersdao HVOF é um processo complexo, que tem uma grande
variedade de varidveis que afetam a formacdo de depdsitos e,
consequentemente, as propriedades dos revestimentos. Estas variaveis

incluem caracteristicas de hardware, por exemplo: a geometria do bocal e da
distancia de pulverizacdo; os parametros do processo, por exemplo; gas
combustivel, a densidade do fluxo de gas e da matéria-prima em pé
(MURUGAN et al., 2014).

No processo HVOF, as particulas de po experimentam alta velocidade

combinado com um aquecimento rapido até ao seu ponto de fusdo ou acima
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dele. Esta temperatura elevada pode provocar a evaporacado do po ou alguns
componentes do mesmo, dissolucéo, e transformacdes de fase. Devido a esta
natureza complexa da técnica de HVOF, o controle e optimizacdo do processo
de modo a atingir o revestimento com as propriedades desejadas é uma tarefa
altamente exigente (MURUGAN et al., 2014).

Existem diferentes maneiras de otimizar e analisar o processo de pulverizacéo
e formacdo de depdsitos térmica. Estes incluem métodos estatisticos, tais
como o método de Taguchi e planejamento de experimentos (DOE),
modelagem numérica e simulacdo, e da metodologia de elementos finitos
(POWAR e DATE, 2015).

Boa qualidade de revestimento com propriedades adequadas e desempenho
necessario para aplicacbes especificas é o objetivo da aplicacdo de
revestimentos feitos com aspersdo térmica. Para alcancar este objetivo é
necessario que as condi¢des de aplicacbes com as variaveis do processo e as
propriedades dos materiais de aspersao sejam otimizadas. Mas, devido ao
grande numero de variaveis e parametros do processo de aspersédo, com suas
iteracdes, fica praticamente impossivel encontrar condi¢cdes 6timas a partir de
experimentos em que se alterem as variaveis e parametros um de cada vez,
permanecendo as outras constantes. Normalmente alguma técnica numérica é
recomendavel para atingir este objetivo (POWAR e DATE, 2015).

A modelagem numeérica, por meio das redes neurais artificiais, pode levar a
uma compreensao da influéncia dos processos, das variaveis e dos parametros
do processo e, assim, pode contribuir, decisivamente, para uma compreensao
necesséaria na escolha a se adotar a fim de alcancar a propriedade desejada
(MURUGAN et al., 2014).
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA

3.1. CONCEITOS E DEFINICOES

Uma rede neural € um modelo matemético que opera de maneira a emular as
habilidades de processamento do cérebro humano. E um processador paralelo
massivamente distribuido que possui uma propensdo natural para armazenar
conhecimento adquirido pela experiéncia e torna-lo disponivel para uso nas
mais variadas condicbes em que o sistema, no qual se busca algum padrao,

nao seja linear, como as aplicacdes de engenharia (ZWASS, 2015).

Para Ramesh e Kumar (2012), uma rede neural artificial - RNA é um sistema
paralelo e distribuido, composto por unidades de processamento simples que
calculam determinadas funcdes matematicas, normalmente nao lineares,
dispostas em camadas e interligadas por um grande numero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, estas conexdes estédo
associadas a pesos, 0s quais armazenam 0 conhecimento representado no

modelo e serve para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede.

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacdo composta de um
conjunto de sinapses, cada qual caracterizado por um valor de peso, um
somador, responsavel por somar 0s sinais de entrada, devidamente
multiplicados pelos pesos das sinapses e uma funcéo de ativacéo, que define e
limita a saida do neurbnio. Em uma rede neural, o conhecimento sobre um
determinado problema € armazenado nos pesos das sinapses que
interconectam os neurénios nas camadas da rede. As fun¢fes de ativagdo sdo
geralmente diferenciaveis, fato este que é critico para o sucesso dos algoritmos
de treinamento (HAYKIN, 2001).

A arquitetura de uma rede neural é formada, em geral, com camadas distintas
encadeadas: a camada de entrada, que serve como porta de entrada para 0s

dados oriundos do meio externo, uma ou mais camadas ocultas que processa
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os resultados e os apresenta a camada de saida da rede, que comunica o
resultado da operacdo ao meio externo. A camada de entrada de uma rede
neural, em geral, multiplica cada um de seus sinais de entrada por pesos e
utilizam uma funcéo de ativacdo para determinar sua saida. Cada entrada de
um neurdnio tem um peso associado a si que determina sua intensidade
(BRAGA et al., 2000; DONNARUMMA et al., 2015).

A utilizacdo de redes neurais na resolucdo de um dado problema envolve trés
fases. Na primeira fase, a arquitetura e o0s parametros da rede sé&o
estabelecidos. Na segunda fase, de aprendizado, exemplos sé&o apresentados
a rede para que esta, seguindo um algoritmo de treinamento, armazene
conhecimento. Por dltimo, hd uma fase de testes, em que o desempenho da
rede, em relacdo ao problema para o qual foi treinada, € avaliado de maneira

independente (VEERESH E PRAMOD, 2014).

As técnicas de modelagem por meio de redes neurais permitem estabelecer
relacbes cuja descricdo com a utilizacdo de modelos fisicos seria dificil de
modelar. Ao contrario de abordagens tradicionais de analise, que sao baseadas
em um numero de idealizacdes e consideracdes tedricas, as redes neurais
artificiais possuem a capacidade de aprender por meio de exemplos e fazer
interpolacdes e, em alguns casos, extrapolacbes do que aprenderam
(MABBUTT et al., 2012).

As redes neurais podem ser aplicadas a problema no qual uma relagcéo entre
variaveis de entrada, independentes e saida, dependentes exista e seja, de
preferéncia, de natureza nao linear. Exemplos desta natureza sdo problemas
de regressdao mudiltipla, em que entradas e saida sdo variaveis numeéricas
continuas, e também problemas de regressao logistica, nos quais as entradas
sdo variaveis numéricas continuas e as saidas séo variaveis discretas (BRAGA
et al., 2000).
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3.2. HISTORICO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais surgiram das pesquisas em inteligéncia artificial, com o intento
de imitar a tolerancia a falhas e a capacidade de aprendizado de um sistema
neural biolégico, pela simulacdo das fungdes do comportamento do cérebro
humano. O cérebro € composto por bilhdes de neurdnios interconectados, cada
qual formado por uma estrutura de entrada, os dendritos, um nucleo celular e
uma estrutura de saida, os axonios. Axonios de uma célula conectam-se aos
dendritos de outra célula por meio de sinapses. A tarefa dos neurbnios é a
propagacao de sinais eletroquimicos. Um neurdnio € ativado quando os sinais
eletroquimicos em seus dendritos ultrapassam um certo limiar de disparo.
Quando ativado, um neurdnio dispara um sinal eletroquimico por meio das
suas sinapses para outros neurdnios, 0s quais podem, por sua vez, ser
ativados (PONTES, 2006).

A intensidade do sinal recebido por um neurdnio depende da eficacia de suas
sinapses de entrada. Cada sinapse contém um espacamento entre seus
terminais, no qual neurotransmissores sdo posicionados para transmitir um
sinal de um neurénio a outro. O conhecimento da rede é adquirido por meio de
um processo de aprendizado, o aprendizado consiste, principalmente, em
alterar a intensidade das sinapses. Desta forma, partindo de unidades de
processamento extremamente simples, 0os neurdnios realizam tarefas das mais
complexas (CHEN et al., 2015).

O primeiro modelo artificial de neurdnio foi introduzido por McCulloch e Pitts,
em 1.943. Uma ilustracdo do conceito de neurdnios McCulloch e Pitts &

mostrada na Figura 6.
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Figura 6 - Modelo do Neor6nio artificial de Macculloch e Pitts. Fonte: Pontes (2006).

O neurdnio de McCulloch e Pitts € um modelo matematico com n entradas
X1,X>, ..., X, € @apenas uma saida y,. Cada entrada do neurdnio traz um peso

w; associado a si. Os valores dos pesos podem ser positivos ou negativos.
Pesos representam a intensidade de uma determinada entrada e estdo
relacionados a forma pela qual o neurbnio deve considerar sinais que chegam
por ele. A ativacdo do neurbnio é obtida através da aplicacdo do resultado do

produto escalar do vetor de entrada pelo vetor de pesos a um limiar de ativacéo
b, e a uma fungdo de ativagdo f(x). O neurdnio original de McCulloch e Pitts

tem uma funcao linear binaria (HAYKIN, 2001).

Ainda que um Unico neurbnio seja de limitada capacidade de desempenho,
uma rede formada por tais unidades pode ser treinada para realizar tarefas
mais complexas. Rosenblatt (1958) desenvolveu o perceptron, uma rede
formada por neurénios de McCulloch e Pitts com pesos de entrada ajustaveis.
Esta rede pode ser treinada para classificar alguns tipos de padrdes. O
aprendizado do perceptron utiliza o conceito do aprendizado desenvolvido por
Hebb (1969).

Segundo HAYKIN (2001), a regra de aprendizado de Hebb propde que o peso

de uma conexdo sinaptica deve ser ajustado se houver sincronismo entre os
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niveis de atividade das entradas e saidas. Se dois neurbnios, em lados
distintos da sinapse, sdo ativados sincronamente, teremos um fortalecimento
desta sinapse. Entretanto, se os neurbnios forem ativados assincronamente, a
sinapse serd enfraquecida ou mesmo eliminada. Em outras palavras, se o
neuronio pré-sinaptico tiver grande influéncia na ativacdo do neurbnio pos-

sinaptico, a conexao entre eles deve ser reforcada.

Segundo Braga et al., 2000 a sinapse hebbiana possui quatro caracteristicas

principais:

e Mecanismo interativo: dentro do aprendizado hebbiano, ndo se pode
analisar atividades pré-singpticas de forma isolada; qualquer
modificacdo na sinapse hebbiana depende da interacdo entre os dois

tipos de atividade, pré e pés-sinapticos.

e Mecanismo local: unia sinapse hebbiana é urna transmissdo com sinais
continuos que produz modificacBes sinapticas locais que sédo entradas
especificas. E a partir do mecanismo local que sinapses hebbianas

efetuam o aprendizado n&o-supervisionado.

e Mecanismo dependente do tempo: as modificacbes em uma sinapse
hebbiana dependem do momento exato de ocorréncia das atividades pré

e pos-sinapticas.

e Mecanismo correlacional ou conjuncional: a sinapse hebbiana pode ser
chamada de sinapse conjuncional pelo fato de a ocorréncia conjunta de
atividades pré e pos-sinapticas ser suficiente para que haja uma

modificacao.

Além disso, pode também ser chamada de sinapse correlacional porque unia

7

correlacdo entre estas mesmas atividades também é suficiente para gerar

mudancgas.



41

Porém, Minsky e Papert demonstraram, matematicamente, que o perceptron
era incapaz de solucionar problemas que ndo sao linearmente separaveis. Seu
trabalho levou a uma forte retracdo nas pesquisas em redes neurais durante os
anos 1.970. A inexisténcia ou desconhecimento de algoritmos de treinamento
para redes com uma ou mais camadas ocultas, também contribuiu para a
estagnacédo nas pesquisas com redes neurais durante aquele periodo (BRAGA
et al., 2000).

O trabalho de Hopfield (1982) sobre memdrias associativas iniciou um novo
periodo de investigacao cientifica sobre o tema. Os trabalhos de Sollich et al.
(2014) deram origem ao algoritmo de retro propagacao, removendo a limitacdo
apontada anos antes por Minsky e Papert. Com efeito, enquanto uma rede sem
uma camada oculta pode resolver somente problemas linearmente separaveis,

redes com camadas ocultas superam esta limitagdo (HAYKIN, 2001).

Broomhead e Lowe (1988) apresentaram o procedimento para projeto de redes
neurais aciclicas com a utilizacao de func¢des de base radial, que se tornaram
conhecidas como redes RBF (Radial Basis Function). Tais redes provaram
constituir-se em alternativas as redes perceptron multicamadas (BRAGA et al.,
2000; BALASUBRAMANI e MURUGAN, 2015).

Outras arquiteturas de redes neurais artificiais incluem: redes neurais
probabilisticas; redes GRNN (do inglés Generalized Regression Neural
Networks), introduzidas por Specht (1991); redes SOFM (do inglés Self-
Organized Feature Map) ou mapas de Kohonen (HAYKIN, 2001).

Neste trabalho, foi utilizada uma rede Multi Layer Perceptron-MLP, que foi
escolhida por corresponder a uma arquitetura, mais frequentemente,
empregada no campo da engenharia mecanica, para classificacdo e predicéo
de comportamento de propriedades mecanicas. A compreensdo do
funcionamento desta arquitetura é Gtil para a compreenséo do funcionamento

de rede neurais, justificando, assim, a revisdo sobre o tema.
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3.3. APRENDIZADO

Por aprendizado entende-se 0 processo pelo qual os parametros de uma rede
neural sdo ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo
ambiente em que a rede esta operando, sendo o tipo especifico de
aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes

realizados nos parametros (HAYKIN, 2001).

Existe, notadamente, dois paradigmas principais de aprendizado: o
aprendizado supervisionado e o0 aprendizado nao supervisionado
(HAYKIN,2001).

3.3.1. APRENDIZADO SUPERVISIONADO

No aprendizado supervisionado, um conjunto de exemplos, contendo valores
de entradas e correspondentes saidas, € reunido por um supervisor e
apresentado a rede um certo niumero de vezes. Durante o treinamento, 0s
parametros da rede sdo ajustados de acordo com algum algoritmo. O objetivo é
0 ajuste de pesos e limiares de forma a mapear o relacionamento entre as
grandezas de entrada e saida (BRAGA et al., 2000; LAKSHMINARAYANAN e

BALASUBRAMANIAN, 2009).

Como pode ser observado na Figura 7, a rede utiliza como orientagdo para o
ajuste dos pesos sinapticos um sinal de erro gerado entre a saida esperada e a
saida obtida. A cada par entrada-saida esperada apresentada a rede, um sinal
de erro é gerado e os pesos sinapticos sdo ajustados de forma a minimizar o
erro de saida da rede. Um dos parametros normalmente utilizados para
afericdo do desempenho de uma RNA é a soma dos erros quadraticos das
saidas da rede para todo universo de amostras. O erro quadratico é também
utilizado como funcao objetiva a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento.
O algoritmo mais utilizado para treinamento supervisionado é o algoritmo de

retro propagacao.
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Figura 7 — Esquema do aprendizado supervisionado. Fonte: Oliveira (2005).

Exemplos tipicos de aprendizado supervisionado sdo o0s problemas de
aproximacdo de funcbes, modelagem, predicdo e classificacdo de sistemas
(HAYKIN, 2001).

3.3.2. APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

O objetivo de um algoritmo de aprendizagem néo supervisionado € descobrir
padrbes significativos ou caracteristicas nos dados de entrada, e fazer esta

descoberta sem um supervisor.

No aprendizado ndo supervisionado, como o préprio nome sugere, hdo ha um
supervisor para acompanhar o processo de aprendizado, apenas os padrdes
de entrada sdo apresentados a rede durante o treinamento. Na medida em que
a rede identifica as regularidades estatisticas dos exemplos, ela forma
representacdes internas que codificam caracteristicas das entradas e permitem
seu mapeamento nas saidas. Este tipo de aprendizado é possivel quando
existe uma certa redundancia nos dados de entrada, posto que, sem
redundancia, € impossivel inferir seus padrdes ou caracteristicas. A Figura 8
mostra o esquema do aprendizado nao supervisionado (HAYKIN, 2001;
MURUGAN et al., 2014).



44

Figura 8 — Esquema do aprendizado ndo supervisionado. Fonte: Oliveira (2005).

Dentro de cada paradigma, existem diferentes algoritmos de treinamento.
Algoritmo de treinamento é um conjunto de procedimentos bem definidos para
adaptar os parametros de uma rede neural a fim de que a mesma possa
aprender uma determinada funcao. O efeito dos algoritmos de treinamento é o
ajuste dos valores dos pesos das sinapses e valores limiares de disparo. O
ajuste é feito de tal modo a minimizar o erro de predi¢cdo da rede (BRAGA et al.
2000; DUER et al., 2013).

O erro de predicdo da rede, para um dado conjunto, pode ser reunido e
expresso por meio de alguma funcdo para estimar o desempenho da rede
neural. (HAYKIN, 2001; PONTES, 2006).

As RNAs sdo aplicadas nas mais variadas areas e sdo adequadas para
aprendizagem periédica, com possibilidade de serem melhoradas de forma
incremental, a medida que novos dados e conhecimentos se tornam
disponiveis; sdo apropriadas para a computacdo em paralelo e tém capacidade
de generalizacdo e pode aproximar uma variedade de fun¢cbes (HAYKIN,
2001).

Toda RNA é treinada para desempenhar uma funcéo especifica, bastando,
para isso, ajustar os valores dos pesos sinapticos entre 0os neurbnios. O ajuste
é feito de modo a minimizar o erro de predi¢cdo da rede. O erro é definido como
a diferenca entre o valor real esperado para um determinado conjunto de
entrada e o valor obtido para o mesmo conjunto de entrada (HAYKIN, 2001;
JEAN, 2009).
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Redes neurais podem ser concebidas como uma técnica de interpolacdo ndo
linear, e seu processo de treinamento € visto como um problema de ajuste de
curvas, com capacidade de generalizacdo. Essa capacidade é afetada por trés
fatores: o tamanho e qualidade do conjunto de treinamento, arquitetura da rede
e a complexidade da funcdo que se deseja modelar (SUN, 2011; KHALAJ,
2013).

De modo geral, dado um conjunto de dados {x;,y;} i = 1,...,n, a partir de
uma funcdo de ativagdo desconhecida y = f(x), a RNA usa algoritmos

numéricos para obter estimativas razoaveis da fungéo f(x). Isto envolve trés

passos: em primeiro lugar, uma estrutura de rede neural € escolhida por ser
considerada adequada para o tipo de dados e processos subjacentes a serem
modelados; em segundo lugar, a rede neural é treinada utilizando um conjunto
suficientemente representativo de dados, e em terceiro lugar, a rede treinada é
testada com dados diferentes, a partir das mesmas ou relacionadas com as
fontes, para validar o mapeamento a uma qualidade aceitavel (DUER et al.,
2013; KRANTHI E SATAPATHY, 2014).

Associado a cada neuronio existe um valor ajustavel, w;; (peso), forma o vetor:
wj = (le, Wy, W3j ., Wi, ...,an), em que 0 peso w;; representa o valor
da ligacdo do neur6nio i com o neurbnio j. Ocasionalmente, existe um
parametro adicional (bias) Hj modulado pelo peso w;; compondo as entradas

dos neurénios, que servem para dar estabilidade aos calculos, especialmente

durante a fase de treinamento da rede (DUER et al., 2013).

O somatorio das entradas de um neurdnio, balanceado por seus respectivos
pesos e mais um bias, também ponderado, resulta no valor de entrada do j-

ésimo neur6nio Z; . Este € modelado pela fungéo de ativacéo, gerando a saida

efetiva do neurénio y;, como representado na Equacéo 4 e 5.
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yi = f(Z;) 5)

Existem varias funcdes de ativacdo propostas na literatura, as mais utilizadas
estdo indicadas no Quadro 4 (PHAM,1995; FUJITA, 2001).

Quadro 4 - Tipos de fun¢éo de ativacdo mais utilizadas em modelos de RNA.

Tipos de Funcoes Funcao
Linear f(s) =s
De ativagao f+1ses>s;
f(s) = —1 nos demais casos
Sigmoide f(s) =1/(1+ exp(—s))
Tangente hiperbdlica f(s) = (1 —exp(—2s))
/(1 + exp(2s))
Funcio de base radial f(s) = exp(—s? /B?)

Fonte: Pham (1995).

A maioria das redes multicamadas, como a rede de arquitetura Perceptron
Multi-Camada-MLP, utiliza o produto escalar do vetor de entrada e o vetor
pesos deste nd. Existe, porém, a rede Funcdo de Base Radial-RBF (Radial
Basis Function), uma rede multicamadas em que a ativacdo de um n6 pode ser
funcdo da distancia entre seus vetores de entrada e seus pesos
(CHOUDHURY et al., 2013).

3.4. REDES DE ARQUITETURA PERCEPTRON MULTICAMADAS - MLP

Redes com arquitetura Perceptron multicamada, ou MLP, do inglés Multi Layer
Perceptron, constituem o modelo de redes neurais mais difundido na literatura.
Cada unidade desse tipo de rede efetua o produto escalar do seu vetor de
entrada pelo vetor de pesos associados a cada entrada. O resultado €
comparado a um valor de limiar. Em caso de disparo, o resultado do produto
escalar é utilizado como variavel independente de uma funcdo de ativacao,

cuja variavel dependente constituira a saida do neurénio. A funcéo sigmoide é
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a mais comumente utilizada como funcdo de ativacdo, embora funcgbes
lineares, gaussianas e hiperbdlicas também sejam utilizadas. Os neurénios séo
conectados em modo aciclico ou feedforward. Isso significa que neurdnios de
uma camada sao ligados a cada neurdnio da camada seguinte (HAYKIN, 2001;
LIU et al,.2015).

Uma rede MLP consiste numa camada de entrada, diversas camadas ocultas e
uma camada de saida. Um neurénio de uma rede MLP é mostrado na Figura 9

12, que contém uma func¢éo de ativacdo nao linear g.

Figura 9 - Mostra um neurdnio com funcéo de ativacdo néo linear. Fonte: Koivo (2008).

As entradas x, k = 1...,K sdo multiplicadas pelos pesos wy; somados em
conjunto com o termo de bias ou incrementos de ajustes constante 6,. O
resultado n; séo as entradas para a fungdo de ativagdo g. As fungdes de

ativacdo mais utilizadas sao a funcao tangente hiperbdlica e a fungédo sigmoide.
A funcdo tangente hiperbdlica e a funcdo tangente sigmoide sdo formuladas
cComo a equacgao 6, a seguir:

1-e™*
1+e*

g(x) = tanh(x) = ©)

a saida do né i torna-se

vi=9: =9Zfwux; +6;) (7)
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Conectando véarios neurbnios em paralelo e em série, uma rede MLP é

formada. Uma tipica rede MLP é mostrada na Figura 10.

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Figura. 10 - Arquitetura de uma rede perceptron multicamadas MLP. Fonte: Koivo (2008).

A saida y;, i = 1,2 da rede MLP torna-se:

yi = g(Zi-1w?ig(nh) +6%) = 9(Ti=1 w2 g(Thica whijxi + 6%) +6%)  (8)

A partir da equacao 8, pode-se concluir que uma rede MLP é um mapa com

parametros ndo-lineares do espaco de entrada x € R* para o espaco de saida
y € R™ , com m = 3, neste exemplo. Os parametros sdo 0s pesos w"ji e 0s

bias ou incrementos de ajustes 9"]-. A fungéo de ativagdo g é utilizada em

todas as camadas (CHOUDHURY et al., 2013).
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3.5. REDES NEURAIS DE FUNGAO DE BASE RADIAL - RBF.

As redes neurais de funcdes de base radial representam uma classe de
funcdes cujo valor diminui ou aumenta em funcédo da distancia a um ponto
central. Sdo utilizadas para tarefas de interpolacdo de conjuntos de pontos em
espacos multidimensionais. O problema é caracterizado pelo mapeamento de

um espaco vetorial X de dimensdo d em um espaco vetorial unidimensional t.
O conjunto de dados consiste de N vetores de entrada x~" e seus

correspondentes valores t. O objetivo é encontrar uma fungéo h(X), como na

equacao 9 (HAYKIN, 2001; BODYANSKIY et al., 2015).
h(x~™™) = tn=1,.. N (9)

O uso de funcbes de base radial se mostra apropriado na tarefa de
interpolacdo, com uso de conjuntos de N func¢des de base, uma para cada no,

sendo as funcdes dadas pela equacao 10,
B(lx™ —x7™D) (10)

onde o argumento @ é uma norma euclidiana entre os vetores x~ e x~"
(BALASUBRAMANI E MURUGAN, 2015).

A funcdes de base radial mais utilizada é a funcdo gaussiana dada pela
equacéo 11 (DUER et al., 2013),

202

0;(w) = —exp <M> (11)

em que x~ corresponde a um dos vetores de entrada x ", com elementos X;
[il- € um vetor que determina o centro para funcao (Z)j e possui elementos
Uije o representa um parametro que define a largura da mesma, isto é: a

amplitude do decremento do valor de saida da funcdo de ativacdo a medida

que varia a distancia ao centro. O conceito de func¢des de base radial €
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ilustrado na figura 11. Seu pico localiza-se no centro e decresce em funcéo da
distancia a este (Manual Mathematica, 2015; DUER et al, 2013).

Figura 11 - Linhas das curvas de niveis da fungéo de base radial.
Fonte: (Manual Mathematica, 2015).

Redes RBF constituem uma arquitetura de redes neurais multicamadas na qual
as funcdes de ativacdo de cada unidade da camada oculta utilizam como
argumento da sua funcdo de ativacao a distancia entre seus vetores, chamada
de unidades radiais (BRAGA et al., 2000; DUER et al., 2013).

Cada camada da rede desempenha uma funcao distinta e cada unidade radial
modela uma funcdo de ativacdo. A camada oculta organiza os dados de
entrada em agrupamentos e transforma um conjunto de padrées de entrada
nao linearmente separaveis em um conjunto de saidas linearmente separaveis,
as saidas da camada oculta sdo combinadas linearmente para formar a saida
da rede (PONTES, 2006).

A camada de saida de uma rede RBF geralmente é linear. Isso significa que a
funcéo de ativacdo dos neurbnios daquela camada é unitéria. A saida, nestas
condicbes, é simplesmente o produto escalar do vetor de saida da camada
oculta pelo vetor de pesos da unidade radial (SHIFEI et al., 2013).

A funcao radial é, geralmente, uma funcdo gaussiana, do tipo mostrado na
equacdo 8, na qual o vetor X corresponde ao vetor de entrada da unidade

radial e yi; representa o centro da fungéo radial. Em uma rede RBF com k
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unidades radiais na camada oculta e uma Unica saida sdo dadas pela equacéo
12 (SHIFEI et al., 2013).

y =2 w 8% — AID* + wo (12)

onde k € o numero de unidades radiais presentes na camada oculta, @
representa a fungcdo de ativacdo das unidades radiais, como, por exemplo, a
funcdo gaussiana representada pela equacao 9, w; representa 0s pesos pelos

quais a saida de uma unidade radial é multiplicado (SHIFEI et al., 2013).

A figura 12, a sequir, ilustra o conceito de uma rede RBF. Mostram-se as trés
camadas componentes: a camada de entrada, a camada oculta e a camada de
saida, onde x, ,...,x;,..., X, , COrrespondem aos elementos do vetor de entrada
da rede. As unidades radiais sdo mostradas cada qual com sua funcdo de
ativagéo @;(x),...,0;(x),...,0,(¥). Os valores wy,...,w;,...,wy, , representam
os valores dos pesos das sinapses localizadas entre a camada oculta e a
camada de saida. A saida da rede neural em funcédo do vetor de entrada €

representada por y(x).

Camada Escondida (Unidades Radiais)

Camada de Saida @

N >
>=

Camada de Entrada

Figura 12 — Arquitetura de uma rede neural de funcéo de base radial.

Fonte: adaptado de Pontes, 2006
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Em uma rede RBF, os erros e os desvios podem ser calculados utilizando o
processo de retro propagacao, que envolve trés fases (HAYKIN, 2001; CETIN
et al., 2015):

¢ A alimentacéo de entrada do padréao;
e Célculo e a retro propagacao do erro associado;
e O ajuste das ponderacbes. Este processo pode ser usado com um

namero de diferentes estratégias de otimizacao.

Cada camada de uma rede neural pode ter nimeros diferentes de elementos.

Como na natureza, a funcéo da rede é determinada pelas ligacGes entre estes
elementos, a relag&o entre o vetor de entrada X, e o vetor de saida X;™*"

pode ser descrito como na equacao 13.

X = F(sw{x™) (13)

l]l

em que F(x) é a funcao tangente sigmoide,

F(X) — exp(x)—exp(—x)

exp(x)+exp(—x)

(14)

O procedimento de aprendizagem é baseado em uma pesquisa de gradiente

do erro, com o critério de otimizacdo da soma dos minimos quadrados dos

erros entre os valores previstos e desejados, por meio de Xl-j,(”)

E=3p (dp—0p)° (15)

A soma total de erro quadratico meédio E de todos os padrbes no conjunto de
treinamento, em que dp € a saida alvo (previsto) para o p-ésimo padrao e o, é
a saida real medida. No processo de minimizagc&o, os pesos de todos 0s nés
de ligacdo sdo ajustados até que o nivel desejado do erro seja alcancado ou o

namero maximo de ciclos seja atingido. O algoritmo de aprendizagem utilizado

para os pesos € dado pela equacédo 16 (DUER et al., 2013).
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(n) —_ym (n)
W e+ 1) = WM () + AW, (0) (16)

com a sua corre¢ao pela equacéo 17,

(t+1)=— + uAW,™ (6) (17)

(n)
j i

onde AVIGL.(")(t) € a correcdo do peso no t-ésimo passo de treinamento, n é a

taxa de aprendizagem, e u é o fator de impulso. n € um pequeno parametro

para ajustar a corregdo um de cada vez, e U reduz a oscilagdo e auxilia a

convergéncia rapida. Os valores apropriados destes parametros ajudam a
aprendizagem (HASSAN et al., 2009).

Uma vez que a arquitetura de rede seja definida, em seguida, através de um
processo de aprendizagem, os pesos sdo calculados de modo a apresentar o
resultado desejado. Para isso a entrada dos nds individuais da RNA deve ser
numeérica e cair no intervalo fechado [0,1]. Devido a este método de conversao
da técnica de normalizag&o foi utilizado na RNA de acordo com a equacao 18
(SOUSA et al., 2009).
Vent—Vmin

™ = Vinax—Vimin (18)
onde V, é o valor normalizado, V,,; € o valor de entrada, V,,;, € 0 valor minimo,
Vnax € 0 valor maximo. Os valores de saida da RNA também devem cair no
intervalo fechado [0,1] e convertidos para os seus valores equivalentes com

base no método reverso das técnicas de normalizacdo (KHALAJ, 2013).

As aplicacbes mais adequadas para as RNAs sdo aquelas que tém as

seguintes caracteristicas:

¢ Que tenha disponivel um grande banco de dados;
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e E dificil encontrar uma solucdo exata para o problema por abordagens

matematica algoritmica;

e O conjunto de dados é incompleto, com muitos ruidos.

A avaliacdo do desempenho do treino da RNA, é dado pela razdo do erro
quadratico médio - RMSE, dado pela férmula 19 (KHALAJ, 2013).

RMSE = /—2(;‘2")2, (19)

onde 6 é o valor experimental e 6, representa o valor de saida previsto para
cada ndé de saida. A qualidade da previsdo pode ser normalmente
caracterizada pelo erro quadratico médio (RMSE) dos valores previstos a partir
dos dados reais medidos. Quanto menor o RMSE do conjunto de dados de
ensaio, mais elevada é a qualidade preditiva da rede (HASSAN et al., 2009).

E importante avaliar o desempenho do modelo de RNA. Isto é feito através da
separacao dos dados em dois conjuntos: 0 conjunto de treino e o conjunto de
validacdo. O valor dos pesos sinapticos da rede é calculado utilizando o
conjunto de treino. Ao atingir a meta de erro o processo de aprendizagem €
interrompido e a rede € avaliada com os dados do conjunto de validacao
(KHALAJ, 2013).

A qualidade de uma rede pode ser dada pelo célculo do coeficiente de

determinacao R2 definida pela equacéo 20:

2y (0p®-0)’

R?=1 — —,
Zg1(0(l)_0)

(20)

Em que Op(i) € a i-ésima caracteristica da propriedade predita 0 ¢ o i-ésimo
valor medido, 0 é a média de 0 e M é o nimero de dados de teste. O

coeficiente R2? descreve o0 ajuste de saida de resposta de aproximacéao variavel

da RNA a curva variavel de saida de dados de teste real. Maiores coeficientes
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de determinacdo R2? indicam uma RNA com melhor capacidade de aproximacéo
aos dados reais de saida (SHIFEI et al., 2013).

A maior vantagem das RNAs é a sua capacidade de modelar relacdes
funcionais ndo lineares e complexas e relagdes multidimensionais sem
quaisquer suposicdes anteriores sobre a natureza destas relagdes. No entanto,
ha limitacbes com as redes neurais, que sdo enumeradas como segue (SHIFEI
et al., 2013):

e A formagdo do banco de dados deve ter um fino relacionamento com os

parametros preditos;

e E necessario um grande banco de dados para treinamento da RNA;

¢ RNAs sdo puramente fenomenoldgicas e ndo inerentemente produzem

um entendimento mecanicista do processo que esta sendo modelado.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo um robusto e inteligente sistema de
tratamento de informacao, sdo ferramentas poderosas e amplamente utilizadas
no campo das ciéncias dos materiais, incluindo o desenvolvimento das
relacbes das propriedades mecanicas (SUN et al.,, 2011; CULLITON et al.,
2013).

Uma RNA fornece um conjunto de dados de saida como resposta a um
conjunto de dados de entrada. Pode modelar o comportamento do modo de
desgaste por meio da aprendizagem das caracteristicas dos parametros do
processo de aspersdo, das variaveis e dos fatores que os influenciam, tais
como: angulo de impacto da particula com o substrato, métodos de aspersao,
materiais de revestimentos, velocidade de impacto das particulas, de modo a
permitir predizer o comportamento do desgaste erosivo de superficie aspergida
termicamente (SUN et al., 2011; SZYMANSKI et al., 2015).
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3.6. TREINAMENTO DE UMA REDE NEURAL

O treinamento de uma rede neural consiste em um procedimento numérico
para estimar os pesos; geralmente é baseado na minimizacdo de uma funcéo
que depende do erro apresentado na saida da rede. Sao varios os tipos de
treinamento, cada um apropriado para uma determinada finalidade. Os mais
recorrentes na literatura sdo o treinamento rede feedforward; retro propagacéao

e Algoritmo dos Minimos Quadrados.

Independente do algoritmo usado para treinar a RNA, atencéo voltada para a
inicializacdo e ajuste de pesos é fundamental para a convergéncia e para evitar
Overfitting, problema que geralmente acontece em padrdes de treinamento.
Algoritmos de aprendizagem séo utilizados para ajustar os valores de peso,
backpropagation (BP) é o mais popular, com base no método gradiente
descendente, € eficiente para treinar RNA. No entanto, este algoritmo é
sensivel a minimos locais e requer ajustes no coeficiente de aprendizagem.
Como alternativa, os algoritmos evolutivos podem ser aplicados na pesquisa de

pesos de uma rede para escapar de minimos locais (SLOWIK, 2011).

3.6.1. TREINAMENTO DE REDES FEEDFORWARD

Dentre os principais tipos de redes feedforward, destaca-se o multilayer
perceptron (MLP). Redes MLP consistem em mdultiplas camadas: uma camada
de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Cada
camada possui nés e cada no6 esta totalmente interligado por pesos com todos
0s nés da camada subsequente. O MLP transforma entradas em saidas por

meio de alguma funcdo néo-linear como:

Xo = f(Zh=1(Xn * Why)) (21)

Em que f() é a funcéo de ativacéo do o-ésimo neurbnio da camada de saida, X},

€ a saida do h-ésimo neur6nio da camada escondida e W, € a interconexao
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entre o h-ésimo neuronio da camada escondida e o o0-ésimo neurbnio da
camada de saida (YILMAZ e KAYNAR, 2011).

O algoritmo consiste em uma férmula recorrente para obter a variacdo
apresentada na saida de um dado neurdnio, quando um dos pesos da rede é
alterado. Pode ser descrito em termos das derivadas dos neurdénios da camada
imediatamente anterior, 0 que caracteriza uma relacao recorrente. Com isso a
derivada é obtida para a saida apresentada na ultima camada, a seguir para a
penultima, e assim por diante. O algoritmo do gradiente utiliza essa forma de
retro propagacdo para propagar o erro na saida da rede até as camadas
ocultas, para com isso efetuar um ajuste nas matrizes de pesos (CARRARA,
1997; YILMAZ e KAYNAR, 2011)).

O algoritmo de retro propagacdo € formado pela derivada parcial do valor
apresentado na saida de um determinado neurbnio com relacdo a um
determinado peso da camada anterior. Considere entdo a componente i do
vetor x* apresentado na saida da camada k. A derivada dessa componente

7

com relacdo ao peso j associado a esse neurdnio € obtida derivando-se a

expresséo

xk — fk(wkxk—l) (22)
resulta:

ox{ k' (=K k=1

S = () (23)

t

na qual f""(x) € a derivada da funcao de ativacdo da camada k com relacéo ao
seu argumento. Em termos vetoriais a derivada parcial fica (CONTRUCCI,
2012):
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0
axk k 19—1

0

0

na qual todas as componentes da Ultima parcela sdo nulas, exceto a i-esima
componente, e F¥é uma matriz diagonal contendo as derivadas da funcdo de

ativacao.

Sendo a equacdo de ativacdo conhecida e continua. O esquema do
treinamento de uma rede feedforward, com seus elementos caracteristicos,

esta representado na Figura 13.

+1
. 70
x1 ~__ w1 N
X2~ wp ~~
i S — "y T T T
| ‘“7/ \\\ net f'/ ]{/-_ \,.I
| L= ) T /} Y
- I :\— . / \ - » /
W1l o — —
xn —| o
Correcao :f ;:
NS

Figura 13 - Esquema de uma rede feedforward. Fonte: adaptado de DAS (2012).

Cada ciclo ou épocas tem duas fases, a primeira € Forward, da camada de
entrada para a camada de saida. Com a apresentacdo das entradas e geracéo
das saidas equivalentes; a segunda € Backward. Da camada de saida para a
camada de entrada, com a atualizacdo dos pesos, das camadas intermediarias,
faz a estimativa do erro a partir do erro da camada seguinte. Os pesos sao

ajustados apos a apresentacdo de k exemplos do conjunto de treinamento.
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Normalmente, o critério de parada do treinamento é feito pelo nimero de ciclos
de treinamento; neste caso, o treinamento para apos a execucao de k ciclos de
treinamento. Ou pelo valor do erro ou métrica usada. Assim, o treinamento para
quando o valor do erro é menor do que um valor estimado. Ou ainda, pelo
critério de validagdo, o treinamento de aprendizado da rede para quando o erro

no conjunto de validacdo deixa de decrescer (CONTRUCCI, 2012).

3.6.2. TREINAMENTO DE REDES NEURAL COM ALGORITMOS DE RETRO
PROPAGACAO.

O algoritmo de treinamento, conhecido como gradiente do erro, e como retro
propagacéo, € o mais difundido e utilizado entre todos os outros algoritmos de
treinamento. A sua principal vantagem reside no alto grau de paralelismo
alcancado por esse método na atualizacdo dos pesos da rede (HUNT et al.,
1992).

Sua origem remonta ao inicio da década de 1.960, quando Widrow e Hoff
propuseram um circuito para uso em filtragem de sinal, sendo denominado de
Adaline (NGUYEN e WIDROW, 1990).

A saida unica desse circuito foi obtida pela adicdo das entradas ponderadas
por pesos e, a seguir, submetendo este resultado a uma funcdo nao-linear,
originalmente uma funcéo sinal, ou degrau. Os pesos foram ajustados meio de
um processo de minimizacdo do erro apresentado na saida, o que levava a
uma solucao de minimos quadrados. Dessa forma, uma rede Adaline pode ser
visualizada como uma rede neural de uma Unica camada (CARRARA, 1997).

O aprendizado via algoritmo do gradiente do erro foi adaptado da
generalizagdo do método de Widrow-Hoff para redes de multicamadas e
funcdes de ativacdo diferenciaveis e néo lineares. Da mesma forma que na
rede Adaline, o algoritmo do gradiente usa um critério de minimizagéo do erro

da rede no ajuste dos pesos durante a fase de aprendizagem. Como resultado,
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o algoritmo de ajuste caminha na direcdo do gradiente da funcéo a ser

minimizada, provocando uma convergéncia segura (CONTRUCCI, 2012).

Os pesos comegam a ser ajustados a partir da ultima camada dos neurdnios e,
com isso, fornecem informacdes suficientes para o ajuste do peso na camada
anterior e assim sucessivamente. A funcédo a ser minimizada, nesse caso, € 0
erro quadratico na saida da rede, ou seja, (RUMELHART, HILTON e
WILLIAMS, 1986):

) 1
j(©) =S E@TE®) (25)
em que ¢(t) € o erro na saida da rede, no instante ¢, e vale:

Et) = y4(t) — y(t) (26)

onde y%(t) é o vetor de saida desejada para a rede e T € a magnitude de erro.
O gradiente dessa funcédo com relacdo aos pesos da camada k dos neurénios,

ja incluindo o patamar de ativacdo na ultima coluna, é definido pela matriz:

a] J
dufy ouy 4
k _ k+1
k= 4 3y (27)
LR} k
auflkﬂ OWnkpy1+1

O ajuste dos pesos se faz na direcdo do gradiente da funcdo, conforme a

equacao:
Wk(t+ 1) = Wk(t) — AVJ* (28)

e onde a matriz de pesos W* é dada por:

k k
k W11 Wlnk_1+1
wk=| . (29)
Wnl-l e Wnknk_1+1



61

sendo que os patamares de ativacdo da camada k estdo representados pelos

pesos da ultima coluna, A é o parametro de convergéncia do aprendizado,

compreendido normalmente entre O e 1.

Quanto maior o valor de 4 mais rapido o aprendizado, porém ndo se consegue

boa estabilidade dos coeficientes quando a rede adquire conhecimento do

sistema. Por outro lado, valores pequenos de A acarretam tempos de

aprendizado extremamente longos e frequentemente podem fazer com que o

processo de treinamento fique preso a um minimo local.

A derivada da funcdo com relagdo ao peso j associado ao neurdnio i da

camada k é obtida derivando-se a equacgdo 32, e como o vetor de saida da

rede y(t) é dado por

y(©) = x1(0)
obtém-se a equacéo:
6] _ ET 6x1
aw{; B aw{j.

na forma matricial fica, a partir da equacgéo (19)

0
5 0
J T Ak | k-1
_— - X:
owk e A" |x;
0
0
que pode ser simplificada, resultando:
9 _ k—1 v k
Sk = % Znc1Em O

ij

(30)

(31)

(32)

(33)
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Nota-se que esse resultado indica que a derivada da funcdo depende
exclusivamente da componente j do vetor de entrada da camada k — 1 e da
coluna da matriz §*. Isso sugere que o gradiente pode ser colocado em termos

de operacgfes entre matrizes, que resulta, apés algumas manipulagdes:
T T
Vjk = —AK ex (k-1 (34)
derivando e simplificando fica:

9

_ _sk.ok-1
Wk i X (35)

na qual o escalar 6{‘ ¢ a i-esima componente do vetor §% . Por sua vez, o

k-1

gradiente fica expresso pelo produto do vetor 5§ pelo vetor X , OU seja:

Uk =-ghxk=1" (36)

O algoritmo de retro propagacao resulta da otimizacdo e, como todo processo
desse tipo, pode levar o resultado para um minimo local. Um passo de
aprendizado ou parametros de convergéncia elevados podem levar o processo
de aprendizado para uma situacdo instavel, enquanto que valores pequenos
resultam numa razdo de convergéncia muito baixa. Para contornar esse
problema e também para acelerar o processo de aprendizado, foram
desenvolvidos métodos de ajuste de A, de forma a se ter valores grandes no
inicio do aprendizado e reduzi-lo, a medida que a rede caminha para a solucéo
absoluta. Ainda assim, dada a grande quantidade de variaveis envolvidas, 0
processo de aprendizado de uma rede multicamadas, via retro propagacao é
demasiadamente lento, exceto nos casos em que o treinamento € realizado
num conjunto reduzido de valores (CHEN e BILLINGS, 1992).
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3.6.3. TREINAMENTO COM O ALGORITMO DOS MINIMOS QUADRADOS

Seja a fungdo y(t) o vetor com dimensdo n; de saida da rede neural no
instante t, funcdo dos pesos dos neurénios w(t) e do vetor de entrada x(t),

de dimens&o n; no mesmo instante:

y(@) = fx(®).w(®) (37)

Nesse caso, optamos por representar todos 0s pesos dos diversos neurdnios

que compdem a rede em um Unico vetor w(t). Os algoritmos para estimar os

parametros foram desenvolvidos para sistemas lineares e, como a funcéo f(t)

€ ndo-linear, efetua-se uma linearizacdo da mesma em torno do instante t-1, no

qual, por hipétese, sdo conhecidos os pesos. Desta forma, como o vetor de
entrada x(t) ndo varia durante o processo de atualizagdo dos pesos e

desprezando os termos de segunda ordem, temos (CONTRUCCI, 2012):

() = y(t = 1) + 22|,y [w(t) = w(t = 1) (38)

Essa expressdo pode ser posta em termos do erro apresentado na saida da
rede, bastando, para isso, substituir o valor de y(t), reagrupando-se os

termos, chega-se a:
Z(t) = Htyw(t) + (1) (39)
onde a matriz de derivadas da saida da rede, H(t), vale:
VAT
H(t) = 6w|t 1 (40)
e o vetor z(t) é dado por:

z(t) =y%t) —y(t -1+ HOw(t -1 (41)
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A equacgdo 30 estd na forma de um sistema linear e, neste caso, pode-se
aplicar um método para estimar os parametros com informacao a priori, de
forma a se obter o vetor de pesos w. O algoritmo dos minimos quadrados é
obtido a partir da minimizagdo de uma fungdo representada por uma
ponderacdo da informacdo a priori e do erro quadratico médio na saida
(CARRARA, 1997).

3.7. REDES NEURAIS APLICADAS A PREDICAO DO COMPORTAMENTO DO
DESGASTE EROSIVO

Algumas aplicacdes, descritas a seguir, mostram que as redes neurais estao
sendo utilizadas em muitos ramos da engenharia e tém se revelado adequadas
para o desenvolvimento de modelos de predi¢do de sistemas complexos, onde

o desenvolvimento de modelos com base nos conceitos fisicos seja dificil.

Para Lalithamma e Puttaswamy (2013), as aplicacbes de redes neurais na
determinacdo da resisténcia ao desgaste de alguns materiais tém sido
estudadas com sucesso, no entanto, ha poucos relatos sobre a RNA aplicada a
tenacidade de revestimentos aplicados por aspersédo térmica.

Ao investigar a influéncia de diferentes propor¢des de oxigénio, da velocidade e
da temperatura das particulas por meio das redes neurais artificiais, Picas et
al.,, (2013) estabeleceu os efeitos sobre a qualidade dos revestimentos em
relacdo ao comportamento contra a erosao de revestimento feito pelo processo
HVOF com o cermet WC-CoCr. Os resultados mostram que a velocidade das
particulas tem um efeito significativo sobre a porosidade, dureza e resisténcia a
erosdo. A maior resisténcia a erosao € obtida com os parametros que permitem
uma fuséo suficiente dos aglomerados e a descarburizacédo das particulas de
WC.

Zhao et al. (2004) estudaram a aplicacdo do cermet WC-CoCr na forma de po
aspergido pelo processo HVOF com a variacdo dos parametros de aspersao
para estudar a sua influéncia sobre as propriedades das particulas em voo e as

propriedades de revestimento resultantes utilizando uma rede neural para
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classificar a influéncia de cada um. O comportamento de desgaste dos
revestimentos foi avaliado tanto por testes de rodas de borracha, como pino
sobre disco. Verificaram que a taxa de alimentacdo do gas e do po influenciam
fortemente as propriedades das particulas em voo. A distancia de asperséo

teve menor influéncia na resisténcia ao desgaste dos revestimentos.

Wang et al. (2013) compararam o0s revestimentos de WC-10Co-4Cr
depositados com o processo de aspersdo HVOF e Flame Spray. Os resultados
experimentais indicaram que a descarburizacdo do WC no revestimento WC-
10Co4Cr foi dramaticamente influenciada pelo equipamento de aspersao em
termos de dureza, resisténcia a fratura e desgaste erosivo. Os testes de
treinamento da rede neural foram inicialmente preparados utilizando resultados
experimentais. Os resultados do teste revelaram que a resisténcia a flexdo e
dureza dos compdésitos aumentou com a diminuicdo da ductilidade e com a

diminui¢do do tamanho das particulas.

Chen et al. (2015) utilizaram um modelo de rede neural para investigar a
influéncia da porosidade sobre erosédo de particulas de materiais compdésitos
com o objetivo de compreender melhor o mecanismo de erosao das amostras
de particula solida com diferentes densidades de poros. Encontraram coeréncia

entre a modelagem e observacfes experimentais.

Por sua vez, Murugan et al. (2014) utilizaram um modelo de rede neural para
encontrar a influéncia dos parametros: fluxo de oxigénio; vazéo de gés; taxa de
alimentacdo de p6 e distancia padrdao de aspersao sobre a qualidade final do
revestimento executado por HYOF. Chegaram a conclusdo que o processo de

aspersao influencia fortemente a porosidade da superficie final.

A taxa de desgaste erosivo depende dos parametros como: fluxo das
particulas, angulo de impacto, velocidade das particulas erodentes e também,
das propriedades das particulas, do substrato, do processo de aspersao e de
outros parametros de aspersdo. Portanto, para levar em conta estes e outros
fatores na predicdo no comportamento da taxa de desgaste erosivo, é

recomendavel que alguma técnica numérica seja levada em consideracdo. As
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redes neurais artificiais tém se revelado adequadas para este propdsito
(MISHRA, 2010).

A vantagem da utilizacdo de modelo de rede neural € que ele pode prever uma
saida com precisdo, mesmo se as interacfes entre variaveis ndo sejam
completamente conhecidas ou tenha sido treinada anteriormente (MISHRA et
al., 2010; HAMDIA et al., 2015).

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacgéo
aprendida € o atrativo principal da solucdo de problemas através de redes
neurais artificiais (HAYKIN, 2001; RODRIGUEZ et al., 2013).

A generalizacdo que estd associada a capacidade de a rede aprender através
de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados nao
conhecidos € uma demonstracdo de que a capacidade das RNAs vai muito
além do que simplesmente mapear relacdes de entrada e saida (BRAGA et al.,
2000; RODRIGUEZ et al., 2013).
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Materiais utilizados na pesquisa

Os materiais utilizados para os revestimentos deste trabalho foram aspergidos
sobre um substrato de aco de baixo carbono (ASTM 1020), utilizando os
processos de aspersao térmica HVOF e Flame spray-FS/FlexiCords-FC, com
consumiveis na forma de p6 e corddes flexiveis, respectivamente. O material
do substrato foi preparado com as dimens@es (180x70x3 mm) e sua superficie

foi tratada antes de iniciar o processo de aspersao térmica.

Inicialmente, a superficie foi usinada e lavada com o6xido de aluminio para
remover impurezas e induzir a rugosidade, visando a garantir uma forte ligacéo
mecanica entre o revestimento e o substrato. A espessura média dos
revestimentos foi de 500 um. Todos estes passos foram executados na
empresa brasileira OGRAMAC, reconhecida por suas contribuicbes para a
pesquisa relacionada a engenharia de superficies. A Tabela 2 mostra os
materiais utilizados nos experimentos de coleta dos dados de desgaste e de

tenacidade a fratura.

Tabela 2. Materiais e processos utilizados para aquisicdo de dados na pesquisa

HVOF FS/FC
Material Tamanho | Densidade Material Densidade

(o) (Hm) g/cm? (cordao) g/cm?
Colmonoy 88HV HardKarb 15HC D4.75
(Hasteloy) 5/10 4,78 (Hasteloy) 13,30
1350VM/WC-731-1 -45/+15 5,02 HardKarb 1350 13,30

. . KhromKarb Fine

Amperit CrsC, NiCr75-25 | -45/+15 2,90 (75CrCo/25NiCr) 7,10
Amperit WC-C088-12 -45/+15 3,90 HardKarb 12Co-F D4.75 13,70
Durmat 135.015 -25/+10 5,46 Roc Dur 62 8,20
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4.2 O processo de aspersado HVOF e material de recobrimento.

Para o processo HVOF, foram utilizados pds comerciais, aglomerados e
sinterizados, fornecidos por varias empresas. Os valores da densidade e da

composicdo quimica destes materiais estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Composicao quimica e densidade dos materiais (pés) usados no processo HVOF.

F : Densidade Composic¢éo quimica (% Wt)
Materiais Depositados (glem?) W T ol Cr 5 TN | Si Al Fe
Colmonoy 88HV 4,78 16,5 15,0 | 3,0 | Bal. | 4,0 3,5
1350 VM/ WC-731-1 5,02 Bal. | 10,1 | 4,2
Amperit Cr3C2-NiCr 75-25 2,90 Bal. 19,0 0,002
Amperit WC-Co 88-12 3,90 Bal. [ 12,0
Durmat 135.015 5,46 Bal. | 10,5| 3,9

A Figura 14 mostra imagens de microscopia electrénica de varredura (MEV)

dos poOs usados na técnica de HVOF. A ampliacdo das imagens mostra as

particulas aglomeradas e sinterizadas com morfologia esférica. .

Figura 14 - Imagens de MEV da morfologia dos pds usados no processo HVOF.

Na Figura 14, em (a) tem-se o material 88HV com tamanho de particulas de
5/10 um, com particulas esféricas; em (b), o material 1350 VM/WC-731-1 na
forma de p6 com tamanho de particulas de -45/+15 um, e aglomerados; em (c),

o material 7525, na forma de pd, com tamanho de particulas de 45/15 pum; em
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(d), o material 8812, em forma de pé com tamanho de particulas de 45/15 pm;
finalmente, em (e), tem-se o material Durmat 135 com particulas de -25/+10 um

de tamanho e forma irregular, tendendo para a forma esférica.

4.3 O processo de aspersdo a Chama FS/FlexiCords FC e material de
recobrimento

O material na forma de corddo, como mostrado na Figura 15, utilizado para
criar os revestimentos que foram avaliados neste trabalho com o processo
FS/FC, sdo comercializados pela Saint-Gobain Coating-Solutions, e foram
concebidos para ser depositados pelo método de asperséo térmica a chama

convencional e FlexiCords. Sua densidade e a composi¢cdo quimica estdo na
Tabela 4.

FlexiCords-KhromKarb
FEINE (75CrCo /f Z5INiCr)

-
=8
RET L FlexiCords-HardKarb
® K

1350 (10Co 4Cr)

= FlexiCords-HardKarb
1Z2Co F D475

ﬂ

FlexiCords-HardKarb
15HC D475

ﬁ

Figura 15- Materiais para depositados na forma de corddes flexiveis.

Tabela 4 - Composi¢éo quimica e densidade dos materiais depositados pelo processo FC/FS.

) Densidade Composicién quimica (% Wit)
Material . - -

(9fem’) | w | co | cr B Ni | Si | Fe | Mo

HardKarb 15HC D4,75 13,30 Bal. 0,40 2,70 10,7 1,00 | 2,70

HardKarb 1350 10Co 4Cr 13,30 Bal. | 10,00 | 4,00

KhromKarb Fine
75CrCo/25NiCr 7,10 Bal. Base | 0,03 | 0,21

HardKarb 12Co-F D4,75 13,70 80,00 | 12,00
RocDur 62 8,20 14,10 2,92 Bal. | 3,82 | 3,52




70

A Figura 16 mostra as Imagens de microscopia eletrénica de varredura (MEV).
Mostra a micrografia da secéo transversal dos corddes usado na técnica de
FS/FC. Os pormenores ampliados das imagens apresentam claramente as
particulas aglomeradas e morfologia esférica sinterizados, com a capa de
protecdo dos corddes flexiveis.

Figura 16 — Micrografia da secéo transversal dos corddes confeccionados com os materiais

aspergidos pelo processo de aspersao FS/FC. Fonte: Reyes (2015).

Na Figura 16, em (a) tem-se o material HardKarb 15HC D4,75, na forma de
cordao flexivel e a imagem da secéo transversal, na qual se vém as particulas
esféricas, aglomeradas com a protecdo ao seu redor; em (b), o material
HardKarb 1350 10Co 4Cr com as particulas esféricas aglomeradas; em (c), o
material HardKarb 12Co-F D4,75 com a forma esférica; em (d), o material
HardKarb 12Co-F D4,75 na forma esférica aglomerada; finalmente, em (e),
tem-se o material RocDur 62 com forma esférica mais acentuada que todos os

outros cordoes flexiveis.

4.4 Procedimento experimental para o planejamento.

Cada vez menos se sustenta a tese de que o modo cientifico adequado para
conduzir um experimento seja o de variar um fator ou variavel por vez,
permanecendo fixos 0s remanescentes. Isto porque esta metodologia requer a
realizagdo de muitos experimentos, e ndo possibilita identificar se o efeito pode
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ser atribuido a uma ou outra variavel que foi mudada ou a uma combinacéo
particular dos conjuntos das variaveis consideradas constantes.
Consequentemente, para se ter confianca nos resultados obtidos, adicionam-se
mais experimentos. Esta caracteristica onera muito a realizagdo préatica do
experimento tanto em termos financeiros, de recursos humanos e de material,
guanto em termos de tempo exigido (PAREDES, 2013; LONG et al., 2015).

A forma mais econbmica para pesquisar problemas de varios fatores é a
utilizacdo de experimentos fatoriais fracionados, fragdes de experimentos
completos, arranjando os fatores e observagdes de acordo com um plano em
gue todos os fatores variam simultaneamente. Neste caso, maior eficiéncia se
traduz pela obtencdo de maior conhecimento e um bom grau de precisdo nas
estimativas dos efeitos com 0 mesmo numero de repeticdes e um numero bem
menor de observagcBes ou ensaios. Esta € a abordagem utilizada no presente
trabalho (PAREDES, 2013; LONG et al., 2015).

Preparacdo dos corpos de prova para ensaios de desgaste

Antes de preparar as amostras ou corpos de prova, destinados a diferentes
testes, 0s materiais para revestimentos, processos de aspersdo, 0 humero de
corridas de teste foram determinados com a utilizacdo de software Statgraphics
profissional, cujas condi¢cdes de contorno constam a seguir:
Projeto de experimento fatorial dos testes de erosdo com mistura de particulas
sélidas em suspensao.
« Classe de Projeto de experimento: Multifatorial categorico
e Projeto de desenho basico:
Numero de fatores experimentais: 4
NuUmero de respostas: 1
Aleatorizado: Sim

o Fatores experimentais: Quadro 5



72

Quadro 5- Fatores experimentais para o planejamento de experimentos

Fatores Nivel Unidades
Angulo de Impacto 2 graus (°)
Método de Revestimento 2 un
Materiais Depositados 5 un
Velocidade das Particulas 2 m/s

e Variavel resposta: Eficiéncia de desgaste.

Foi criado um projeto experimental que estimou os efeitos de 4 fatores
categoricos. O projeto de experimento fatorial consiste em todas as
combinac¢des de niveis dos fatores. Ha um total de 120 corridas no projeto com
0S seguintes parametros.
e Angulo de Impacto das particulas
= 300
= 900

e Método de revestimento:
= HVOF
» Flame Spray (FlexiCords)

e Velocidade de Impacto das Particulas
»= Valor da Velocidade Minima (3,61 m/s)
» Valor da Velocidade Maxima (9,33 m/s).

4.5. ANALISE ESTATISTICA

O modelo proposto foi testado com dados experimentais do desgaste erosivo e
da tenacidade a fratura. Uma andlise estatistica, utilizada para verificar a
validade dos dados foi, inicialmente, realizada e indicou que os dados sao
adequados, visto que 0s mesmos estdo ajustados ao modelo, com disperséo

dentro de um limite aceitavel, com coeficiente de variacdo, CV < 0,2.
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Foi realizada a analise de regressdo com os dados de todos os materiais para
cada processo de aspersdo escolhido obtendo o valor do coeficiente de
determinagdo (R?), variando de 95,30% a 99,85%, indicando que a
variabilidade na resposta € explicada em pelo menos 95,30% dos casos e,
portanto, o modelo pode ser utilizado para predizer o comportamento do
desgaste de forma consistente, tendo em vista estar dentro do intervalo de

confianca estabelecido na analise de regressao.

A analise de variancia — ANOVA - foi aplicada aos dados da eficiéncia de todos
0S materiais para os dois processos, com o proposito de verificar se existe
diferenca significativa entre as médias dos tratamentos e se os fatores exercem
influéncia em alguma varidvel dependente. O valor do teste F ficou muito
abaixo do intervalo de confianca para todos os materiais, 0 que mostra a
evidéncia de que pelo menos uma das variaveis contribuem para explicar a
variabilidade do modelo. Com essas informacdes em maos, partiu-se para o

modelo de redes neurais artificiais.

4.6. REDES NEURAIS - RNA

As RNA tentam reproduzir as funcfes das redes bioldgicas, buscando simular
seu comportamento basico e sua dinamica. No entanto, do ponto de vista
fisico, no momento, as redes neurais artificiais se diferem bastante das redes

biolégicas.

Dada a revisdo da literatura e os resultados do uso de redes neurais artificiais
nas aplicagdes relacionadas a processos de engenharia, desenvolveu-se uma
rede neural para modelar a eficiéncia de desgaste erosivo de revestimento feito

pelos processos de asperséao térmica HVOF e FS/FC.

O modelo de eficiéncia de desgaste utilizado para comparar e validar os
resultados do modelo baseado em RNA foi proposto por Patnaik et al. (2010),

representados na equagao 3. Os dados de desgaste foram 0s propostos por
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Reyes et al., (2015), e os dados da tenacidade a fratura foram obtidos por
Orozco (2015), aplicados por aspersdo térmica com os processos HVOF e
FS/FC.

A seguir, estdo descritos 0os passos da metodologia utilizada para se obter um
modelo, com base nos dados experimentais que pode predizer a eficiéncia de

desgaste, para satisfazer as exigéncias de aplicacdes futuras esperadas.

Para o desenvolvimento da pesquisa, foi selecionada uma RNA Perceptron
multicamada (MLP), que é o tipo de rede neural mais empregada em
aplicacdes de engenharia, devido a sua capacidade de resolver problemas de
modelagem complexa e de generalizacdo, que se traduz na habilidade de
fornecer saida satisfatoria a entradas de um sistema, mesmo que o sistema

nao esteja completamente compreendido e treinado anteriormente.

Para consecucdo do modelo proposto, fazem parte da arquitetura da rede
neural os seguintes parametros: nimero de camada da rede; nimero de n6 em

cada camada da rede; tipos de conexao entre 0s nos e a topologia da rede.

O modelo pode ter varias camadas: a camada de entrada, as camadas ocultas
e a camada de saida. A camada de entrada € composta por um nimero de nos
de entrada, que reinem todos os dados experimentais extraidos do processo
estudado e foram denominados por X; ... X,. A topologia da rede depende do

numero de camadas e do nimero de nd, existente, em cada uma delas.

Levando em conta a expressao da eficiéncia de desgaste proposta na equacao
40 e os dados experimentais, foi definida como entrada da RNA a tenacidade a
fratura Kc, a velocidade de impacto das particulas V, a densidade das
particulas p, o angulo de impacto das particulas a, a dureza das particulas Hv,

o fator tempo t, além dos processos HVOF e FS/FC.

Na nova proposta de modelo baseado em RNA, além da tenacidade a fratura
(K.), incluem-se os tipos de processos (FS/FC e HVOF) e o fator tempo (t), e

exclui-se a variavel E,.. Com a eliminacdo desta variavel, no modelo proposto,
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ndo serdo necessarios ensaios de desgaste para estimar a eficiéncia,

constituindo uma das principais vantagens do mesmo.

A entrada para a rede € enviada para 0s neurdnios das camadas escondidas
durante a passagem através do seu interior para neurdnios de saida. Cada
neurdnio de cada camada oculta esta conectado a todos os outros neurdnios
das camadas anteriores, por meio do conjunto de ligacdes ponderadas,
chamados de pesos, designada por (W;). A soma ponderada passa por meio
de uma funcdo de ativacdo linear para produzir o vetor de saida (Y), no
intervalo de 0 a 1. A rede MLP é adequada para modelar as relacdes nao

lineares deste tipo. A saida da rede foi calculada utilizando a equacéo 42.

y = f(Ws(f (Wo(f (W1 + b1) + by) + b3))) (42)

onde: W, ,W, e W; representam as matrizes de ponderacdo dos neurbnios da
camada de entrada, ocultas e saida, respectivamente; S4, S,, € S3 representam

os desvios de cada um dos neurdnios da camada de entrada, oculta e de saida

da rede.

As funcgdes de transferéncia de todos os neurbnios ocultos sdo fungdes

tangente sigmoid, como mostrado na equacéao 43.

_ exp(x)—exp(—x)
f(x) - exp(x)+exp(—x) (43)

No caso dos neurbnios de saida, a funcado de transferéncia é linear, como

mostrado na equacéo 44

f@) =x (44)

O valor da eficiéncia proposta € computado na camada de saida, que contém
um neurdnio que corresponde ao parametro eficiéncia de desgaste, a ser

modelado.
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A determinacdo do numero de neurdnios das camadas ocultas é critica para a
concepcao das redes neurais. Para a solucéo de problemas praticos, alocasse
para a rede um numero de unidades intermediarias suficientes para a solucdo
do problema. Deve-se ter cuidado para nao utilizar nem unidades demais, o
que pode levar a overfitting, que leva a rede a memorizar os padrdes de
treinamento, em vez de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
generalizacdo ou o0 reconhecimento de padrdes nao vistos durante o
treinamento. Por outro lado, um numero muito pequeno de neurdnios
escondidos restringe a capacidade de aprendizagem e degrada o desempenho
de convergéncia da rede (BRAGA et al., 2000).

Para determinar o numero ideal de neurbnios das camadas ocultas foram
empregados dois critérios: a regra da piramide e regra baseado em algoritmos
genéticos e finalmente, a partir de uma sequéncia de retreinamento, o nimero

otimo de neurdnio é alcancado.

A fim de introduzir os padrdes na ARN, foi necessaria normalizacdo por meio
de fase de pré-processamento. Os dados experimentais de desgaste e de
tenacidade a fratura foram introduzidos na rede neural; foram empregados um
total de 799 padrbes de entrada e saida em treinamento e 268 foram utilizados
para verificar o funcionamento da rede. Normalmente, de todo o conjunto de
dados experimentais cerca de 70% é empregado para treinar a rede,

reservando cerca de 30% como conjunto de teste.

Redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e
fazer interpolagbes e extrapolagcdes do que aprenderam. O Perceptron
multicamadas com aprendizagem Backpropagation — BP, ou alguma de suas
variantes, € o modelo neural mais utilizado em aplicagfes praticas. Estima-se
gue 70% dos desenvolvimentos com redes neurais fazem uso de algumas das
suas variantes. O algoritmo de aprendizagem backpropagation foi aplicado no
modelo proposto. A RNA foi treinada usando o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt (LM) e varias topologias com uma ou duas camadas

ocultas foi utilizada.
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A escolha foi motivada pelo alto desempenho na convergéncia das redes
neurais com esta técnica. As técnicas de mais rapida convergéncia se dividem
em duas categorias principais: heuristicas e métodos de otimizacdo numeérica

padrao, tais como algoritmo de retro propagacéo e Levenberg-Marquardt (LM).

O algoritmo LM é semelhante ao método quase-Newton, em que uma forma
simplificada da matriz de Hesse, segunda derivadas é usada quando a funcéo
de custo tem a forma de uma soma de quadrados. A matriz (H) Hessiana, pode

ser aproximada como:

H=]"] (45)
e o gradiente de g pode ser calculada por:

g=]J"e (46)

onde J é a matriz Jacobiana contendo as primeiras derivadas do erro da rede
em relacdo aos pesos e desvios e € o vetor de erros de rede. A matriz
Jacobiana pode ser calculada por meio de uma técnica padrdo back-

propagacédo, que € muito menos complexo para calcular a matriz de Hesse. O

algoritmo LM é o mais rapido de todos os que foram testados para treinar
redes multicamadas de tamanhos moderados. A equacdao 47 mostra a

funcao utilizada durante o treinamento da RNA.

F(w) = e (w).e(w) (47)

A Figura 17 mostra as etapas gerais da metodologia utilizada na pesquisa.
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Figura 17— Metodologia de desenvolvimento da rede neural do modelo proposto

Apds a conclusdo da formacdo da rede neural, os dados de teste foram
introduzidos na RNA para avaliar a capacidade do modelo de prever a eficacia

do processo na mudanca nos parametros de entrada.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 RESULTADOS DO PROJETO EXPERIMENTAL

A andlise estatistica indicou que os dados sdo adequados, visto apresentar
coeficiente de variacdo abaixo de 0,2, dentro de um intervalo aceitavel. A
analise de regresséao indicou que os dados estdo ajustados ao modelo em pelo
menos 95,30% e a analise de variancia indicou que ha variabilidade estatistica
significante entre suas médias. A ANOVA néo indica quais variaveis ou
tratamentos contribuem e qual a contribuicho de cada um deles para a
variabilidade das médias dentro ou entre os tratamentos. A contribuicdo dos
tratamentos para a variabilidade das médias é dada pelo teste Tukey. O teste
Tukey compara, par a par, aquele par que tem interagdo menor do que 0O
intervalo de confianca; esse par contribui para explicar a variacdo das médias.
Para determinar quais sdo estes tratamentos, foi implementado o teste Tukey,
com os dados de desgaste e tenacidade a fratura, utilizando, para isso, 0
software Past. O par com interacdo menor que 0,05% esta colorido na Gréfico
4. Esse par contribui, de forma efetiva, para a variabilidade das médias. A
saida do Past consta na Tabela 5.

Tabela 5: Saida do Past com a contribuicio dos fatores para a variagdo das médias na
ANOVA

A B C ] E F G H | J
A 01578 01081 0985 097 1249E-05  1240E-05 1 248E-05 1249E-05  1.248E-03
B 3,875 1315605 08248 0003691  1248E-05 1240E-05 1248E-05 1248E-05 1 248E-05
C 4183 7958 0002786 07836  124BE-00 1240E-05 1.248E-05 1248E-05 1 245E-00
0 1,545 2328 5628 04143 1248E-05 1 248E-05 1 248E-05 1248E-05 1 .248E-039
E 1653 3,328 2429 3199 1249805 1249605 1248E-05 1249E-D5 1 248E-05
F 17,78 2164 13,68 18,31 168,11 02683  1243E-05 09347  |0,008311
G 213 817 17,21 2284 19,64 3535 964E05 00177 0573
H 2802 &9 2394 2856 26,36 10,28 6,721 1249605 001388
| 16,2 20,08 12,12 1775 1455 1538 5,083 11,81 7 925E-05
J 2299 26,86 18,91 2453 21,34 5228 1683 5,028 6,786
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Os dados dos experimentos de desgaste erosivo foram realizados no
laboratério de construcdo mecanica da Faculdade de Engenharia da
Universidade Metodista de Piracicaba e constam nas Tabelas 6 até 15; em
seguida, apresenta-se um grafico que mostra o comportamento da perda de
massa de cada uma das respectivas tabelas, cuja legenda é: TE, taxa de

erosao; desg, o desgaste; V. desg., a velocidade de desgaste.

Esta etapa foi desenvolvida em cooperacdo com o grupo de caracterizacao de
processos avancados de soldagem da Universidade de Oriente, em Cuba, sob
orientacdo dos professores Dr. Hipdlito D. Carvajal Falls e Dr. Angel Sanchez

Rocca.

Tabela 6 — Dados dos ensaios de desgaste erosivo dos materiais 88HV e 15HC com angulo de
30°, velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s, aplicados com o processo HVOF e FS/FC.

88 HV HVOF / V = 3,61 m/s, 302 88 HV HVOF / V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ | TE. Média | Desg. Médio V.Desg | Tempo/ | TE. Média Desg. Médio V.Desg.
minuto Médio minuto Médio
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 1,22 1,22 0,02 60 8,11 8,11 0,14
120 0,89 2,11 0,02 120 5,11 13,22 0,11
180 0,55 2,67 0,01 180 5,78 19,00 0,10
240 0,55 3,22 0,01 240 5,00 24,00 0,10
300 0,78 4,00 0,01 300 4,89 28,89 0,09
360 1,11 5,11 0,01 360 5,11 34,00 0,09
15 HC FS/FC/ V = 3,61 m/s, 302 15 HCFS/FC /V =9,33 m/s, 302
Tempo/ | TE. Média Desg. V.Desg. Tempo/ | TE. Média Desg. V.Desg.
Minuto Médio Médio Minuto Médio Médio
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 9,00 9,00 0,15 60 47,33 47,33 0,79
120 4,44 13,44 0,11 120 24,56 71,89 0,60
180 2,89 16,33 0,09 180 18,11 90,00 0,50
240 3,78 20,11 0,08 240 20,00 110,00 0,46
300 3,11 23,22 0,08 300 17,89 127,89 0,43
360 1,44 24,66 0,07 360 17,78 145,67 0,41

O Gréfico 4 mostra os materiais 88HV, aplicados com o processo HVOF, e

15HC, aplicados com o processo FS/FC, correspondente a Tabela 6.
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Grafico 4. Perda de massa no ensaio de erosao com angulo de 30°, Tabela 6.

O Grafico 4 mostra que a taxa de desgaste é maior no ensaio com angulo de
30° para o material 15HC no processo FS/FC com velocidade de 9,33 m/s e

menor com angulo de 30° com velocidade de 3,61 m/s com o material 88HV e

com o processo HVOF.

Tabela 7 — Dados dos ensaios de desgaste erosivo dos materiais 1350, com angulo de 30°,

velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s, aplicados com o processo HVOF e FS/FC.

1350 HVOF / V = 3,61 m/s, 30° 1350 HVOF / V = 9,33 m/s, 30°
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Medio Medio Médio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 3,11 3,11 0,05 60 8,11 8,11 0,14
120 0,78 3,89 0,03 120 4,67 12,78 0,11
180 1,55 5,45 0,03 180 3,78 16,55 0,09
240 1,56 7,00 0,03 240 2,55 19,11 0,08
300 0,89 7,89 0,03 300 3,11 22,22 0,08
360 0,67 8,55 0,03 360 3,22 25,44 0,07

1350 FS/FC / V = 3,61 m/s, 30° 1350 FS/FC/ V = 9,33 m/s, 30°
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Meédio Meédio Meédio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 5,44 5,44 0,09 60 77,67 77,67 1,30
120 3,78 9,22 0,08 120 63,55 141,22 1,18
180 2,67 11,89 0,06 180 47,33 188,55 1,05
240 2,45 14,33 0,06 240 43,44 232,00 0,97
300 2,78 17,11 0,06 300 45,56 277,55 0,93
360 2,34 19,45 0,05 360 41,56 319,11 0,88
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Grafico 5 - Comportamento do desgaste erosivo, correspondente a Tabela 7.

O Gréfico 5 mostra que a taxa de desgaste € maior com angulo de 30°, com o
material 1350, com velocidade de 9,33m/s e processo FS/FC, e menor para o

angulo de 30°, material 1350, velocidade de 3,61m/s, no processo HVOF.

Tabela 8 — Dados de desgaste dos materiais 7525 a velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s,

aplicados com os processos HVOF e FS/FC.

7525 HVOF / V = 3,61 m/s, 302 7525 HVOF / V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 2,22 2,22 0,04 60 9,67 9,67 0,16
120 1,22 3,44 0,03 120 7,56 17,22 0,14
180 0,56 4,00 0,02 180 7,67 24,89 0,14
240 0,56 4,55 0,02 240 6,67 31,56 0,13
300 1,00 5,56 0,02 300 6,00 37,56 0,13
360 0,78 6,33 0,02 360 7,11 44,67 0,12

7525 FS/FC / V = 3,61 m/s, 302 7525 FS/FC / V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 3,11 3,11 0,05 60 16,44 16,44 0,27
120 1,33 4,45 0,04 120 17,89 34,33 0,29
180 1,11 5,56 0,03 180 12,56 46,89 0,26
240 0,89 6,44 0,03 240 12,55 59,45 0,25
300 0,67 7,11 0,02 300 11,11 70,56 0,23
360 0,78 7,89 0,02 360 13,67 84,22 0,24
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Grafico 6 - Grafico com o comportamento do desgaste, da Tabela 8 a um angulo de 30°.

O Gréfico 6 mostra que a taxa de desgaste € maior com angulo de 30° com

velocidade de 9,33m/s, com o material 7525 no processo FS/FC, e menor no
mesmo angulo com a velocidade de 3,61m/s, o0 mesmo material, no processo

HVOF.

Tabela 9. Dados dos ensaios de desgaste erosivo dos materiais 8812 com angulo de 30°,

velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s, aplicados com os processos HVOF e FS/FC.

8812 HVOF / V = 3,61 m/s, 30°

8812 HVOF / V = 9,33 m/s, 30°

Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 4,89 4,89 0,08 60 7,89 7,89 0,13
120 2,22 7,11 0,06 120 4,66 12,55 0,11
180 0,67 7,78 0,05 180 6,45 19,00 0,11
240 0,89 8,67 0,04 240 5,45 24,45 0,10
300 1,44 10,11 0,03 300 5,67 30,11 0,10
360 0,89 11,00 0,03 360 7,22 37,33 0,11
8812 FS/FC/ V = 3,61 m/s, 302 8812 FS/FC / V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 6,00 6,00 0,10 60 25,00 25,00 0,42
120 3,44 9,44 0,08 120 21,44 46,45 0,39
180 2,89 12,33 0,07 180 22,33 68,78 0,38
240 3,11 15,44 0,06 240 18,89 87,67 0,37
300 1,78 17,22 0,06 300 21,22 108,89 0,36
360 3,44 20,67 0,06 360 22,11 131,00 0,36
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Grafico 7 - Comportamento do desgaste, Tabela 9, dos materiais 8812 com angulo de 30°,

velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s, aplicados com os processos HVOF e FS/FC.

O Grafico 7 mostra que a taxa de desgaste € maior no angulo de 30° com

velocidade de 9,33m/s, com o material 8812 e no processo FS/FC. E menor no

angulo de 30° com velocidade de 3,61m/s, com o material 8812, com o

processo HVOF.

Tabela 10. Dados dos ensaios de desgaste erosivo dos materiais Durmat com angulo de 30°,

velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s, aplicados com os processos HVOF e FS/FC

Durmat HVOF / V = 3,61 m/s, 302 Durmat HVOF / V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 2,11 2,11 0,03 60 6,44 6,44 0,11
120 1,67 3,78 0,03 120 3,67 10,11 0,08
180 0,89 4,66 0,02 180 4,22 14,33 0,08
240 0,44 5,11 0,02 240 3,00 17,33 0,07
300 0,78 5,89 0,02 300 3,67 21,00 0,07
360 0,67 6,56 0,02 360 3,00 24,00 0,07

RocDur62 FS/FC/V =3,61 m/s, 302 RocDur62 FS/FC/ V = 9,33 m/s, 302
Tempo/ TE. Desg. V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
minuto Médio Médio Médio minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 3,11 3,11 0,05 60 3,11 17,67 0,05
120 2,00 5,11 0,04 120 2,00 30,33 0,04
180 1,56 6,67 0,04 180 1,56 42,66 0,04
240 0,89 7,56 0,03 240 0,89 55,00 0,03
300 1,33 8,89 0,03 300 1,33 68,78 0,03
360 1,22 10,11 0,03 360 1,22 82,33 0,03




85

—m—HVOF Durmat (V=3,61 m/seg)
FS/FC RocDur62 (V=3,61 m/seg)

—#—HVOF Durmat (V=9,33 m/seg)
——FS/FC RocDur62 (V=9,33 m/seg)

90,00

80,00 A
B 70,00 —
= 60,00 el

2 50,00 /
2 40,00 -~
s
&

t 7
30,00
__ye—X
2999 el L
10,00

0,00 ==

0 100 200 300 400
Tempo em minuto

Grafico 8 - Comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 10 a um angulo de 30°

O Grafico 8 mostra que a taxa de desgaste € maior no angulo de 30° com
velocidade de 9,33m/s, com o material RocDur 62 e no processo FS/FC. E
menor para o angulo de 30°, com velocidade de 3,61m/s e material Durmat, no
processo HVOF. O gréfico 8, a seguir, mostra o comportamento do desgaste
erosivo, comparando 0S processos, 0S materiais, as velocidades, com o angulo
de impacto de 30°.

O Gréfico 9 mostra o comportamento de desgaste erosivo por meio da
comparacao dos processos, velocidade e materiais. Ele mostra que a perda de
massa € sempre maior no processo FS/FC para a mesma velocidade, do que
no processo HVOF e para o mesmo angulo. Indicando que o processo HVOF
produz revestimentos mais resistentes ao desgaste do que o processo FS/FC.

E, portanto, a eficiéncia de desgaste € menor, neste processo.

Ao se comparar o processo HVOF com a velocidade de 3,61m/s, para cada um
dos materiais com o processo FS/FC, com a mesma velocidade, percebe-se
gue a perda de massa é mais acentuada. O mesmo acontece com o0s dois

processos para a velocidade de 9,33m/s, com todos 0s materiais.
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Gréfico 9 — Comparacado dos processos, velocidade e materiais com o angulo de 30°.

Nas Tabelas 11 até a Tabela 15 constam os dados dos ensaios com angulo de

incidéncia de 90°.

Tabela 11 — Dados de desgaste dos materiais 88HV, aplicados com o processo HVOF e 15HC,

aplicados com o processo FS/FC, aplicados com a velocidade de 9,33m/s, com angulo de 90°.

88 HV HVOF - V = 9,33 m/s, 902 1SHC FS/FC -V = 9,33 m/s, 902
Tempo/ TE. Desg. | V.Desg. Tempo/ TE. Desg. V.Desg.
Minuto Médio | Médio | Médio Minuto Médio Médio Médio

0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

60 11,67 | 11,67 0,20 60,00 58,78 58,78 0,98
120 9,00 20,67 0,17 120,00 38,78 97,56 0,81
180 9,22 29,89 0,17 180,00 39,66 137,22 0,76
240 8,89 38,78 0,16 240,00 32,22 169,45 0,71
300 9,00 47,78 0,16 300,00 34,56 204,00 0,68
360 8,78 56,55 0,16 360,00 28,33 232,34 0,65
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Gréfico 10 — Comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 11 a um angulo de 90°.

O Grafico 10 mostra que a perda de massa é maior no angulo de 90° com
velocidade de 9,33m/s, para o material 15HC, no processo FS/FC do que com

o material 88HV, no processo HVOF.

Tabela 12 — Dados de desgaste dos materiais 1350, com velocidade 9,33 m/s

1350 HVOF - V = 9,33 m/s, 902 1350 FS/FC -V = 9,33 m/s, 902
Tnfir:st%/ TE Desg V.Desg Tr:iTStoo/ TE Desg V.Desg

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 9,11 9,11 0,15 60 90,00 90,00 1,50
120 4,78 13,89 0,12 120 69,67 159,66 1,33
180 2,89 16,78 0,09 180 68,44 228,11 1,27
240 4,22 21,00 0,08 240 64,78 292,89 1,22
300 3,22 24,22 0,08 300 54,00 346,89 1,15
360 4,11 28,34 0,08 360 52,00 398,89 1,11

500,00 HVOF 1350 —o—FS/FC 1350

400,00 °
300,00 /
200,00 /

100,00 /

0,00 4/ T T T 1
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Gréfico 11. Comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 12, angulo 90°, V= 9,33

m/s.
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O Gréfico 11 mostra que a perda de massa €, consideravelmente, mais
acentuada para o material 1350, com o processo FS/FC e menor no mesmo
angulo e material no processo HVOF, para a mesma velocidade de 9,33m/s e

angulo de 90°5

Tabela 13 — Dados de desgaste dos materiais 7525 a uma velocidade 9,33m/s

7525 HVOF - V = 9,33 m/s, 902 7525 FS/FC -V =9,33 m/s, 902
Tempo/ Tempo/
Minuto TE Desg V.Desg Minuto TE Desg V.Desg
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 10,33 10,33 0,17 60 27,67 27,67 0,46
120 9,22 19,56 0,16 120 25,11 52,78 0,44
180 9,11 28,67 0,16 180 25,33 78,11 0,43
240 9,67 38,33 0,16 240 27,55 105,67 0,44
300 9,78 48,11 0,16 300 24,56 130,22 0,43
360 9,67 57,78 0,16 360 24,89 155,11 0,43
HVOF 7525 —&—FS/FC 7525
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Gréfico 12 - Grafico com o comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 13 a um

angulo de 90°, V= 9,33 m/s, aplicados com os processos HVOF e FS/FC.
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O Grafico 12 mostra que a taxa de desgaste € mais acentuada na velocidade

de 9,33m/s com o material 7525 e no processo FS/FC do que na mesma

velocidade e material com o processo HVOF.

Tabela 14 — Dados de desgaste dos materiais 8812 a uma velocidade 9,33m/s

8812 HVOF - V = 9,33 m/s, 902 8812 FS/FC -V =9,33 m/s, 902
Tempo/minuto TE Desg V.Desg Tempo/minuto TE Desg V.Desg
0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 10,11 10,11 0,17 60 60,56 60,56 1,01
120 6,55 16,67 0,14 120 57,11 117,67 0,98
180 6,56 23,22 0,13 180 53,78 171,44 0,95
240 6,11 29,33 0,12 240 58,44 | 229,89 0,96
300 6,89 36,22 0,12 300 44,33 274,22 0,92
360 6,67 42,89 0,12 360 58,00 332,22 0,92
HVOF 8812 —e—FS/FC 8812
350,00
_ 300,00 /
[ /
E 250,00
a /
% 200,00
s /
2 150,00 /
©
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0 100 200 300 400
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Gréfico 13 - Comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 14 a um angulo de 90°, V=

9,33 m/s.

O Grafico 13 mostra que a taxa de erosao é mais acentuada no material 8812

com o processo FS/FC, com angulo de 90° do que no processo HVOF, para o

mesmo material e angulo.
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Tabela 15 — Dados de desgaste dos materiais Durmat, a uma velocidade de 3,61m/s e 9,33m/s

com os processos HVOF e FS/FC

Durmat HVOF -V = 9,33 m/s, 902 RocDur 62 FS/FC -V = 9,33 m/s, 902
Trr(?ir:stoc{ TE Desg V.Desg Tr:inr:lftoc{ TE Desg VDesg

0 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00
60 8,22 8,22 0,14 60 31,11 31,11 0,52
120 6,33 14,56 0,12 120 28,89 60,00 0,50
180 5,33 19,89 0,11 180 28,00 88,00 0,49
240 7,00 26,89 0,11 240 27,89 115,89 0,49
300 6,00 32,89 0,11 300 28,89 144,78 0,48
360 6,11 39,00 0,11 360 28,11 172,89 0,48
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Grafico 14 - Comportamento do desgaste, correspondente a Tabela 15 a um angulo de 90°,

velocidade V=9,33 m/seg.

A taxa de desgaste € mais acentuada para o material RocDur 62, com angulo
de 90°, com o processo FS/FC do que o Durmat para o0 mesmo angulo no

processo HVOF.

Os valores da perda de massa foram determinados para cada condicéo
experimental feita e processada através de um programa de planilhas Microsoft
Excel, apresentado nas tabelas anteriores. Os resultados foram representados

graficamente. A primeira analise foi feita com comportamento dos
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revestimentos sob a influéncia do valor da velocidade de impacto das particulas
sélidas; em seguida, os valores das velocidades foram estabelecidos e a sua
influéncia foi analisada com o angulo de contato de 30° e 90°, das particulas

solidas. Os valores, a seguir, se referem as condi¢cdes experimentais.
Velocidade das particulas com 3,61m/s

a) Influéncia da velocidade com angulos de impacto de particulas com 30°

300,00 1

250,00 -

200,00 7

HHVOFV=3 61 m/seg

WHVOF-V=9,33 m/seg
FS/FC-V=3,61 m/seg
WFS/FC-V=033 m/seg

Perda de Massa (mg)
o
(=1
=]

100,00 +

50,00 7

0,00 T T T T T
MHV[I”ISHC[Z] 1350[1”1350[2] ]'525[1]]']'525[2] 8812[1][8812[2] Durmat[l],f RocDur62(2)

Gréfico 15 - Valores de perda de massa de amostras para as condigcBes estudadas e

velocidade 3,61 m/s e angulo de particulas 30°

b) Influéncia da velocidade com angulos de impacto de particulas com 90°
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Gréfico 16 - Valores de perda de massa das amostras para as condi¢cdes do experimento com

velocidade 3,61 e particulas com angulo de impacto 90°
Velocidade das particulas com 9,33 m/s.

a) Influéncia da velocidade com angulos de impacto de particulas com 30°
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Gréfico - 17 Valores de perda de massa das amostras para as condi¢cdes experimentais com

angulo de impacto de particulas com 30° e velocidade de 9,33 m/s.

b) Influéncia da velocidade com angulos de impacto de particulas com 90°
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Gréfico 18 - Valores de perda de massa das amostras para as condi¢cbes experimentais com

angulo de impacto de particulas com 90° e velocidade de 9,33 m/s.

O comportamento de desgaste mostrado em todos os graficos indica a
influéncia da velocidade na taxa de desgaste. Tem-se a maior taxa de desgaste
para a velocidade de 9,33 m/s e angulo de 30° para o processo FS/FC e a mais
baixa taxa de desgaste com a velocidade de 3,61m/s e a um angulo de 90°,

para os materiais aplicados com o processo HVOF.

O mesmo comportamento se repete para todas as condigcdes experimentais e
isso também é observado na eficiéncia de desgaste obtido pela rede neural. A
maior taxa de desgaste ocorre no processo FS/FC com velocidade de 9,33 m/s
e a menor taxa de desgaste ocorre com a velocidade de 3,62 m/s e no
processo HVOF, confirmando o fato de que o processo HVOF produz

revestimentos mais resistentes ao desgaste erosivo.

O modelo de desgaste erosivo, proposto por meio da rede neural artificial, é
regido pela equacgéo genérica (42). Ao se aplicar os dados dos ensaios de
desgaste experimentais resulta na equacao (48), a seguir com os pesos W, , W,
e W5 representando as matrizes de ponderacdo dos neurdnios da camada de
entrada, ocultas e saida, respectivamente; com o0s desvios Si,S;,€ S3
representando os desvios de cada um dos neurbnios da camada de entrada,

oculta e de saida da rede.
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A metodologia usual para determinar o desgaste erosivo é realizada pela
determinacdo da perda de material, seja pela variacdo da massa ou pela
diminuicdo na espessura de componentes mecéanicos. Com a reducdo na
espessura pode gerar dificuldades no funcionamento dos equipamentos,
podendo leva-los a deterioracao de suas funcdes

Uma das principais vantagens alcancada, com o modelo proposto, € expressa
pela eliminacdo da taxa de desgaste e pela introducéo da tenacidade a fratura
no mesmo. Assim, pode-se determinar o comportamento do desgaste erosivo
sem a necessidade de ensaios de desgaste. Isto € possivel com a introducéo
da tenacidade a fratura no modelo, este fato exprime com mais precisdo 0s
esforcos com o0s quais 0s materiais estdo submetidos no momento do
desgaste, pois a tenacidade fornece o comportamento dos materiais com
relacdo a absorcdo de energia, levando ao comportamento de desgaste de
forma dinamica, que est4d mais proximo do que acontece na realidade do
processo de desgaste erosivo. A principal limitacdo do modelo consiste no fato
da restricdo da determinacéo da tenacidade em filmes finos, como os feitos por
aspersao térmica. E, ainda pelo fato de que os modelos, baseados em redes
neurais, ainda sao tidos, pela maioria dos pesquisadores, como uma
verdadeira caixa preta no que diz respeito ao seu funcionamento e operacao

das camadas internas.

Os dados de desgaste foram utilizados para implementar o modelo de rede

neural proposto.

5.2 MODELO COM APLICACAO DAS REDES NEURAIS

A arquitetura da rede selecionada conta com 7 entradas, que sao: Os
processos HVOF e FS/FC; a tenacidade K. (Mpa/m?); a densidade p do
erodente (Kg/ms3); a velocidade v das particulas (m/s); o angulo a de incidéncia
das particulas (grau); o tempo de realizacdo dos experimentos t (minuto); a
dureza do material erodente H, (N/m?2). Duas (2) camadas ocultas, uma

camada com (10) neurbnios e outra com (5) neurbnio, ambos com funcao de
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ativacdo nao-linear, tangente sigmoide e um neurdnio de saida, com funcao de
ativacao linear. O modelo da topologia da RNA selecionada é entdo [7-10-5-1],

apresentada na Figura 18.

Figura 18 — Topologia da rede neural

O modelo de operacdo com base em RNA é regido pela equacédo 48 a seguir:
y=NW3 1+ NW3 5 + NsW3 5+ + NsW3, 5+ S5 (48)
onde:
N;=f(W?x+S,),i =1,2,3,4,...10 (49)

A rede Perceptron multicamadas foi conduzida com treinamento
supervisionado usando o método de algoritmo de retro propagacdo do erro e
LM.

No caso da topologia da rede, o nUmero de entradas e saidas da RNA foi feita
em concordancia com as necessidades da aplicagdo, ou seja, 0s requisitos do
processo em estudo. O numero de nés das camadas ocultas foi escolhido e
ajustado para o erro desejado, e levando em conta o menor tamanho possivel
da RNA para reduzir os problemas de convergéncia, que consiste em néo
permitir que a rede fique presa a pontos de inflexdo e ndo venha convergir para

0 ponto 6timo desejado e diminuir o tempo de processamento computacional. A



96

Figura 19 mostra o treinamento empregado com o algoritmo de otimizagéo
numeérico LMBP. A curva dos erros obtidos durante o processo de formacao é

observada utilizando uma topologia do tipo [7-10-5-1].
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Figura 19 - Curvas do erro durante o treinamento com o algoritmo de Levenberg-Marquardt

Na Figura 19, a intersecao das linhas pontilhadas, na cor verde, mostra o alvo
que a rede deve alcancar. A linha verde continua mostra o teste de validagcéo
do modelo; o treino da rede € indicado pela curva na cor azul e a prova da rede
é feita pela curva vermelha; o grafico mostra uma convergéncia consistente

para a rede com 24 épocas e erro de 0,01.

Uma vez finalizado o treinamento, foram obtidos valores dos pesos e desvios
da RNA como resultado da prépria formacdo. Em seguida, foram mostradas as
matrizes dos valores dos pesos e desvios que lhe permitem implementar

modelo baseado em RNA.

Matriz de pesos w? (50)
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0.998 0.157 0.919 0.021 — 1.023 — 0.028
—0.545 0.668 1.848 0.784 2.300 0.190
0.372 0.755 — 0.024 — 1.377 1.357 — 0.845
—0.469 1.843 —1.729 — 0.592 0.504 0.178
1 | —1.792 - 1.361 0.601 1.334 — 1.299 — 1.059

W =11.400 — 2.103 — 1.245 — 1.347 — 0.594 — 2.111
—0.572 1.605—0.364 — 2.063 1.020 2.605
0.5971.870 — 0.163 — 2.098 — 1.129 1.022
0.975 — 0.494 — 1.826 — 1.826 1.541 — 1.136
0.948 — 0.821 0.770 0.805—1.553 0,504
Matriz dos desvios si: (51)
r —2.834 7
3.077
—1.703
3.167
| 1494
51=1 20115
—0.155
—1.143
0.916
L —2.645
Matriz de pesos W2 (52)

0.605 1.488 0.775 — 1.167 — 3.099 1.107 — 1.794 2.804 0.255 0.939

—0.828 — 0.561 — 0.023 — 1.952 0.293 - 0.716 0.011 0.125 0.112 — 0.586
w2=] —0.699 1.203 1.766 1.096 — 0.593 0.160 0.085 — 0.318 0.494 — 0.411
0.609 0.923 — 2.166 0.510 — 1.599 — 0.397 0.066 0.704 0.345 — 0.580
—1.136 0.429 — 0.485 0.804 — 1.024 0.546 0.069 0.069 — 0.142 0.421

Matriz de desvios s2: (53)
[—2.482]
| 0.223 |
S,1 0.346
[ —0.642J
—1.439
Matriz de pesos W3: (54)

w3=[1.590 0.893 0.559 -0.368 0.857]

Desvios sa: (55)
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S; = [1.035]

Substituindo a matriz dos pesos e dos desvios apresentados nas equacdes
(50), (51), (52), (53), (54) e (55) na equacao (48), tem-se o procedimento para
validar os resultados. Para isso, foi utilizado 30% dos padrdes desconhecidos
pelo RNA, foram utilizados para testar a rede e verificar se ela produz os
resultados esperados durante a fase de treinamento, e assim, avaliar a

capacidade da rede neural de interpolar e de generalizar.

Os valores obtidos na saida do RNA foram introduzidos na fase de pOs-
processamento para obter os valores reais de eficiéncia. Uma comparacao
entre os valores numeéricos calculados pelo modelo proposto baseado em RNA,
equacao 48, pelos valores reais obtidos pelo modelo da eficiéncia proposta na

literatura, equacao 3, é mostrado na Figura 20.

O resultado mostrado na Figura 20 demostra que, para a topologia selecionada
([7-10-5-1]), pode ser obtida uma precisdo superior a 95,51% em prever a
eficacia dos pardmetros experimentais medidos. O uso de uma topologia com
um maior numero de camadas escondidas e neurdnios pode requerer mais
tempo para calculo do modelo.
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Figura 20: Anélise comparativa entre os valores reais e os obtidos pela RNA
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A avaliacdo da RNA utilizando dados de ensaio demonstra que existe uma
relacdo quase linear entre os valores reais da proposta de eficiéncia, equacao
3 e os calculados com o0 modelo da RNA, equacao 48. A grande vantagem dos
valores obtidos com o uso de RNA é sua capacidade de estimar novos valores
de eficiéncia utilizando a sua capacidade de generalizagéo.

A magnitude da eficiéncia n pode ser utilizada para caracterizar a natureza e o
mecanismo de erosdo. Neste caso, valores n estavam acima da unidade, que
esta acima de 100%. Isto é tipico de materiais duros, em que o fendmeno de
erosdo resulta no aparecimento de fissuras entrelacadas, como mostra a
Figura 21. Essa figura mostra fissuras na microestrutura de um revestimento
feito com o material RocDur62, que pode contribuir para o0 mecanismo de
desgaste. Em a), antes do processo de erosdo, a superficie do substrato tem
uma rugosidade acentuada e, em b), apds o processo de eroséo, a superficie
do substrato se mostra com rugosidade visivelmente menos acentuada do que
em a); isso se deve ao processo de desgaste ao qual a mesma foi submetida.
A seta indica o encontro de fissuras entrelagadas que cooperam para aumento

do desgaste.

Sinal A SE ERT = 20000V 20 pm 2 Signal A = SEY BT =2000 4V 10 ym

e Dut usge 100KX  WD=B80mm “» Mag= 100KX  wos75mm [ oot

Figura 21 — Superficie do revestimento com RocDur62: a) antes; e b) depois do processo de erosao.

A plotagem dos dados da Tabela 16 resulta na Figura 22. E a Tabela 17 resulta
na Figura 23. A eficiéncia de desgaste, obtida dos dados experimentais, foi
plotada em funcdo da velocidade e do angulo de impacto, para efeito de
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comparacao, tanto para o modelo da literatura, quanto para o modelo proposto
por redes neurais artificiais. Foi feita uma analise interpretativa dos mesmos de
modo a se ter uma visdo do comportamento do desgaste erosivo e sua
correlagdo com a eficiéncia, assim como a correlacao da eficiéncia de desgaste

com a tenacidade a fratura.

Tabelal6é — Dados da eficiéncia de desgaste obtida pelo modelo proposto na literatura e pelo
modelo de redes neurais, a partir dos dados experimentais, para o processo HVOF

Processo | Material Velocidade Ef|C|enC|a Velocidade Eficiéncia da RNA
(m/s) (Literatura) (m/s)
309 909 309 909
Durmat 3,61 30,533 11,679 3,61 30,7566 | 10,4324
9,33 12,545 4,515 9,33 17,7920 | 17,7920
309 909 309 909
8812 3,61 78,929 12,244 3,61 63,5142 | 11,4786
9,33 18,241 6,200 9,33 20,6297 | 5,6003
309 909 309 909
HVOF 7525 3,61 19,516 4,828 3,61 17,5724 | 4,8512
9,33 14,552 4,081 9,33 11,4151 | 4,0520
309 902 309 909
1350 3,61 37,126 8,672 3,61 47,1698 | 9,9061
9,33 18,556 3,238 9,33 16,4395 | 4,6311
309 902 309 909
88HV 3,61 12,105 2,988 3,61 18,5178 | 3,6054
9,33 11,083 4,325 9,33 11,0807 | 7,0996

A Figura 22 mostra a superficie de resposta com o comportamento da
eficiéncia de desgaste erosivo em funcdo do angulo de impacto e da

velocidade das particulas com o processo HVOF

Literatura Modelo por RNA
Material

Durmat

Eficiencia
3
8
Eficiencia

° s 4 30 Angulo, °© .
Velocidade, m/s ¢ Velocidade, m/s
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Figura 22: Comparacao entre a superficie de resposta da eficiéncia de desgaste das particulas,
dos materiais aplicados com o processo HVOF.

Tabelal? — Mostra os dados da eficiéncia de desgaste obtida pelo modelo proposto na
literatura e pelo modelo de redes neurais, a partir dos dados experimentais, para 0S processos
FS/FC.
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Processo | Material Velocidade EfiFiéncia da Velocidade Eficiéncia da RNA
(m/s) Literatura (m/s)
309 90¢ 30¢@ 90¢
ROESUR 3,61 25,072 5,552 3,61 51,9687 | 14,8457
9,33 26,264 10,994 9,33 29,1592 | 17,9988
30¢° 90¢ 30¢@ 90¢
8812 3,61 55,126 15,057 3,61 41,2105 | 14,5272
9,33 35,061 24,553 9,33 22,0450 | 17,0561
309 909 30° 90°
FS/FC 7525 3,61 25,408 6,520 3,61 48,3542 | 15,0819
9,33 30,997 10,830 9,33 35,0517 | 17,9255
309 909 30° 909
1550 3,61 31,966 13,173 3,61 35,5407 | 15,4151
9,33 72,157 22,471 9,33 63,9339 | 19,6054
309 90¢9 30¢ 90¢
15HC 3,61 79,722 21,218 3,61 56,6486 | 14,7212
9,33 63,573 19,314 9,33 69,7585 | 17,4412

A Figura 23 mostra a superficie de resposta com o comportamento da
eficiéncia de desgaste erosivo em funcdo do angulo de impacto e da
velocidade das particulas com o processo FS/FC

Material Modelo por RNA Literatura
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Figura 23: Comparacéo entre a superficie de resposta da eficiéncia de desgaste das particulas,
dos materiais de pesquisa aplicados com o processo FS/FC.

Para o processo HVOF, na Tabela 16, o material Durmat tem eficiéncia maior
para a velocidade de 3,61m/s, jA para o material 8812, a eficiéncia é maior para
a velocidade de 3,61m/s do que para a velocidade de 9,33m/s, para os dois
modelos, nos dois angulos. No material 7525, a eficiéncia é maior para os dois
angulos e para os dois processos, para a velocidade de 3,61m/s, maior do que
a velocidade de 9,33m/s. A menor eficiéncia para o 88HV foi obtida com o
angulo de 90° e velocidade de 9,33m/s. O material 1350 tem a maior diferencga
entre a eficiéncia das duas velocidades, com a eficiéncia da velocidade de
3,61m/s sempre maior. Para o material 88HV a eficiéncia € maior para a
velocidade de 3,61m/s do que a eficiéncia da velocidade de 9,33m/s para os
angulos de 30°, tanto para o modelo da literatura quanto para o modelo de
RNA. A superficie de resposta estd mais espacada para a eficiéncia da RNA

comparado a obtida pela literatura.

Para o processo FS/FC, na Tabela 17, o material ROCDURG62 tem eficiéncia
maior para a velocidade de 3,61m/s e angulo de 30,° e para 0 modelo da rede

neural ela € menor para todas as outras condicdes. O material 8812 tem
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eficiéncia maior nos dois angulos e nos dois modelos com a velocidade de
3,33m/s. O material 7525, com velocidade de 3,61m/s, tem eficiéncia maior
somente para o angulo de 30° e para 0 modelo da RNA com relacdo a
velocidade de 9,33m/s. O material 1550, com a velocidade de 3,61m/s é
sempre menor do que a velocidade de 9,33m/s para o modelo da literatura e da
RNA. O material 15HC tem eficiéncia maior para o0 modelo da literatura com a
velocidade de 3,61lm/s e menor para o0 modelo da RNA. Para todos os
materiais ha uma convergéncia mais acentuada para a eficiéncia a um angulo
de 30° e velocidade de 3,61m/s, maior do que a eficiéncia obtida com angulo
de 90° e velocidade de 9,33 m/s. Isto se deve ao fato de a velocidade de
desgaste ser mais acentuada para o angulo nas proximidades de 30°. A
eficiéncia no processo HVOF é menor. Isto mostra que o processo HVOF

produz revestimento mais resistente ao desgaste erosivo.

De modo geral, a eficiéncia de desgaste, proposto pelo modelo de rede neural,
€ ligeiramente superior do que a eficiéncia proposta na literatura. Este
comportamento pode ser observado na Figura 24.

A Figura 24 mostra a superficie de resposta da eficiéncia de desgaste, plotada
em funcdo dos parametros: velocidade e angulo de impacto. Observa-se que a
eficiéncia de desgaste decresce com o acréscimo do angulo e que a eficiéncia

cresce lentamente com aumento da velocidade de impacto.
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Figura 24 — Grafico mostra a superficie de resposta da eficiéncia de desgaste em funcgdo da

velocidade e do &ngulo de impacto.

Esse comportamento fica mais claro quando se gira a Figura 24 e a superficie
de resposta da eficiéncia é plotada em funcdo somente do angulo de impacto,
como na Figura 25. Quando se plota a eficiéncia de desgaste somente em
funcdo da velocidade de impacto, como mostra a Figura 25, percebe-se uma
ligeira curvatura na superficie de resposta. Em grande parte, este
comportamento é explicado pela tenacidade a fratura, tendo em vista que o
material vai absorvendo energia e isso faz com que haja um novo arranjo da

sua microestrutura, o que leva ao comportamento néo linear.

Eficiencia

S0 O B0 50 A0 } 10
30 -
“YVelocidade, mfs
Angulo, =

Figura 25. Superficie de resposta da eficiéncia de desgaste com o angulo de impacto

Na Figura 25, o aumento no angulo de impacto tem diminuicao correspondente

da eficiéncia de desgaste.

Na figura 26, ao se plotar a eficiéncia de desgaste somente em funcdo da
velocidade de impacto, percebe-se que o aumento na velocidade tem aumento

correspondente na eficiéncia de desgaste.
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Eficiencia

“Yelocidade, mfs

Figura 26- mostra a superficie de resposta da eficiéncia de desgaste em fungdo da velocidade

das particulas.

6. CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

6.1. CONCLUSAO
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Neste trabalho, foi apresentado um novo modelo, baseado em redes neurais
artificiais, para ajustar os dados de eficiéncia de desgaste, com dados dos
experimentos dos materiais escolhidos para teste, aplicados por aspersdo

térmica com os processos HVOF e FS/FC.

Um comparativo entre o modelo proposto, baseado em rede neural artificial e o
modelo consolidado na literatura, mostrou que o valor estimado tem um
comportamento ajustado aos dados reais e, mesmo que Sse observe uma
pequena discrepancia entre os dados, ela fica dentro do intervalo de confianca

estabelecido para a analise estatistica.

O método de aspersao térmica utilizando FlexiCord € um método alternativo ao
processo de aspersao térmica a chama convencional. E uma nova técnica para
produzir revestimentos com carbonetos metalicos de ceramica com alta
qualidade, utilizando o mesmo equipamento e principios do método asperséo

térmica a chama convencional.

A técnica FS/FlexiCords fornece caracteristicas de revestimento exclusivo e
tem uma ampla gama de aplicacdes em diversos setores do mercado. Nao é
uma tecnologia que compete com outras técnicas de revestimento, tais como a
aspersado a plasma ou HVOF. A tecnologia de asperséo térmica FS/FlexiCords
€ complementar a aspersdo de chama convencional e tem diferentes

beneficios e operacao de ajuste mais rapido.

No modelo proposto, hdo serdo necessarios ensaios de desgaste para estimar
a eficiéncia, constituindo uma das principais vantagens do mesmo. Na nova
proposta, a eficiéncia de desgaste € determinada pela variagcdo dos pesos W,

,W, e W5 que representam a matriz de ponderagcédo dos neurdnios da camada
de entrada, ocultas e saida, respectivamente; com os desvios Sy, S, € S3 que

representam os desvios de cada um dos neurbnios da camada de entrada,
oculta e de saida da rede, em um processo de aprendizagem. Com isso, 0

modelo prediz a eficiéncia de desgaste sem ensaios de desgaste.
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Com a incluséo da tenacidade, o modelo da rede neural faz os ajustes dos
pesos e dos desvios levando em conta a variacdo progressiva do acumulo de
energia até o inicio de propagacao da trinca, o0 que permite a otimizacao dos
valores de predicdo a cada incremento de tempo e absorcdo de energia pelo
material, no processo de aspersao.

A avaliacdo da RNA, utilizando dados experimentais, demonstra que existe
uma relagdo quase linear entre os valores reais da eficiéncia de desgaste,
proposto na literatura, regidos pela equacao 3, e os calculados com o modelo
de RNA, regidos pela equacao 48. A grande vantagem dos valores obtidos com

0 uso de RNA ¢é a sua capacidade de generalizacao.

Com relacdo ao desempenho da rede neural, foi observado um desempenho
elevado para todos os testes efetuados com todos os materiais, com rapida
convergéncia para ambos o0s processos de aspersdo, com coeficiente de
determinacdo (R?) de 95,51%. Em uma rede neural, maiores coeficientes de
determinacao indicam melhor capacidade de aproximacédo dos dados de saida

com os dados reais.

A comparacdo entre a taxa de desgaste para os dois processos, mostrou que
ela € maior para os materiais aplicados pelo processo FS/FC do que com o
processo HVOF. Isso implica que o processo HVOF produz revestimento de

maior qualidade, mais resistente ao desgaste.

Ao se comparar a eficiéncia de desgaste erosivo com o angulo de impacto e a
velocidade das particulas, percebe-se que ha uma correlacdo entre a taxa de
desgaste e a eficiéncia de desgaste e da taxa de desgaste com a tenacidade a
fratura. Pelo fato do modelo de RNA estar ajustado ao modelo da literatura de
forma quase linear, o modelo proposto, por meio da rede neural, pode ser
utilizado para determinar o comportamento do desgaste erosivo, cumprindo

assim, com o objetivo estabelecido para este trabalho.
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6.2. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS.

Com o objetivo de melhorar as técnicas empregadas, aumentando a preciséo

dos valores estimados e preditos, bem como expandir o trabalho para outros

processos de asperséo, sugerimos novas pesquisas que venha:

Desenvolver uma metodologia que utilize os dados preditos de eficiéncia

de desgaste para criar um mapa de tendéncia do processo de aspersao;

Utilizar o modelo proposto para classificacdo de materiais quanto ao

comportamento de desgaste erosivo;

Aplicar diferentes arquiteturas de redes neurais para estimar o efeito da
eficiéncia do desgaste erosivo utilizando outros processos de asperséo e

outros materiais comumente aplicados na industria.

Desenvolver aplicagbes do método FlexiCord, com os materiais de
pesquisa deste trabalho, utilizando redes neurais artificiais e 0 método
de elementos finitos de modo a permitir a comparacao do resultado dos
dois métodos e com resultado experimentais e gerar conhecimentos da
técnica FlexiCord, de modo a que possa ser recomendado em

aplicacOes especificas.
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