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Resumo— Uma grande parcela de componentes industriais
sao submetidos a um processo de usinagem durante sua fabri-
cacdo. Portanto, o monitoramento do desgaste de ferramentas
de corte pode resultar em uma reducdo de custos, aumento
de produtividade e seguranca. Este trabalho aplica técnicas
de processamento de sinais e aprendizado de maquina para
resolver esse problema. Considerando uma aplicacdo do modelo
em um sistema embarcado, a analise da relevincia e selecio dos
atributos se torna imprescindivel pela capacidade de reduzir a
dimensionalidade do fluxo de dados. O modelo proposto pode
identificar padroes que distinguem a ferramenta de corte como
inadequada ou adequada.

Palavras-Chave— Processamento de Sinais, Analise de Dados,
Aprendizagem Computacional

Abstract— The majority of mechanical components went th-
rough a machining process during their manufacturing. There-
fore, manufacturing processes with inadequate condition tools are
likely to induce unexpected operational interruptions, accidents,
product quality, and economic losses. This work applies signal
processing and machine learning techniques to solve this problem.
Considering an application of the model in an embedded system,
the analysis of relevance and feature selection becomes essential
due to the ability to reduce the data dimensionality. The proposed
model can identify patterns that distinguish the cutting tool as
inadequate or adequate.

Keywords— Signal Processing, Data Handling, Machine Lear-
ning

I. INTRODUCAO

Uma pesquisa sobre o mercado mundial ferramentas de
corte de 2020 publicada pela Gardner Business Media [1]
mostra uma queda no consumo e produgdo de ferramentas
de corte comparado com anos anteriores. A pandemia do
coronavirus e o lockdown em diversos paises causaram um
impacto significativo no mercado de ferramentas de corte.

O consumo global de ferramentas de corte em 2020 foi
de US$66.8 bilhdes, uma queda de 20.1% comparando 2019.
Entretanto, se levarmos em consideragdo a queda no consumo
de ferramentas de corte durante a crise econdmica de 2008/09,
os efeitos da pandemia no mercado de ferramentas de corte
ndo foram tdo severos como seria esperado [2].

Com a reabertura da economia, a industria tende a se
recuperar € um crescimento semelhante no consumo de ferra-
mentas de corte é esperado. Nesse cendrio, a crescente compe-

Matheus A. M. Ferreira, Thiago E. Fernandes, Guilherme P. C. de Miranda,
Marcos V. G. da Silva e Eduardo P. de Aguiar; Universidade Federal de Juiz
de Fora, Juiz de Fora - MG; {matheus.malta, thiago.esterci, guilherme.pires,
marcos.victor, eduardo.aguiar } @engenharia.ufjf.br.

titividade leva as empresas a exigirem reducao no consumo de
ferramentas, tempo de manuten¢do e melhorias na qualidade,
disponibilidade e confiabilidade dos processos de fabricagao.
Consequentemente, a manutencdo baseada em condicdo [3],
[4], tem sido amplamente aplicada e € uma das solu¢des mais
efetivas de manutencdo preditiva, devido ao seu sucesso em
reduzir incertezas envolvendo as atividades de manutengdo [5].

Levando em considerag@o a substituicdo de ferramentas de
corte, as mudangas comegaram quando a implementacdo de
mecanismos de inspe¢do adaptativa permitiu que o procedi-
mento de substituicdo baseado no monitoramento do desgaste
de flanco crescesse [6]. Contudo, esse tipo de procedimento
ndo € aplicavel devido ao grande nimero de varidveis envol-
vidas (material da peca, material da ferramenta, processo de
usinagem, condicdes de corte, ambiente de fabricacéo, forgas,
temperatura, fluido de corte, etc.) o que torna esse tipo de
tecnologia cara e subjetiva.

O desenvolvimento de sistemas capazes de supervisionar
os processos de usinagem com monitoramento em tempo real
ganharam forga, assim como as abordagens que diminuem a
interferéncia humana no processo. Além disso, a manutencio
preditiva permite evitar falhas, prevenir acidentes e reduzir
perdas econdmicas. Portanto, a andlises de séries temporais
por meio de extracdo e sele¢do de atributos pode ser itil para
melhorar a confiabilidade do processo de usinagem, assim
como reduzir o tempo de manutencdo, o que leva a uma
diminuicdo de custos.

Em relagdo as séries temporais, uma importante caracterfs-
tica a ser levada em considera¢do € a alta dimensionalidade
dos dados. Logo, essa andlise se torna bem dificil para
diversos algoritmos, especialmente quando o tempo ¢é levado
em consideracdo. Além disso, minera¢do de dados geralmente
requer alto custo computacional quando aplicado a um grande
volume de dados. Assim a reducdo da dimensionalidade dos
dados através da extracdo de atributos se torna necessaria. Um
dos maiores desafios quando é adotada uma andlise de séries
temporais € selecionar atributos pertinentes para representar
os dados. Considerando essa dificuldade, uma metodologia
chamada Extracdo de Atributos de Séries Temporais baseado
em testes de Hipéteses Escalonédveis (TSFRESH - Time Séries
Feature Extraction based on Scalable Hypothesis tests [7]) foi
adotada como solugdo nesse trabalho.

Em conjunto com o TSFRESH, a fim de reduzir a dimen-
sionalidade dos dados, o método Andlise de Componentes
Principais (PCA - Principal Component Analysis [8]) foi
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aplicado. O PCA ¢é um método utilizado para reduzir a dimen-
sionalidade do problema em componentes nao correlacionadas
que sdo combinacdes lineares das varidveis originais. Por meio
do célculo de componentes principais, o PCA proporciona a
capacidade de manter a informagdo dos atributos provenientes
da selec@o de atributos do TSFRESH em um nimero reduzido
de componentes mantendo uma parcela da variancia dos dados.

Nesse contexto a principal contribui¢do deste trabalho pode
ser listada como:

o A andlise de relevincia dos componentes de frequéncia
da FFT (Fast Fourier Transform), através da aplicagdo
do TSFRESH em uma base de dados aquisitada em um
sistema real de usinagem.

o O uso de técnicas de processamento de sinais em conjunto
com aprendizado de méaquina através de classificadores
implementados utilizando a biblioteca Scikit-Learn [9],
na classificacdo de ferramentas de corte de torno.

E as principais conclusdes sdo:

o A abordagem proposta pode identificar os padrdes que
distinguem a condi¢do de uma ferramenta de corte entre
adequada e inadequada, alcangando performances satisfa-
térias em todos os casos e prevenindo falhas na fabricacdo
de pecas por usinagem.

e O uso de um filtro digital, a extracdo de atributos da
FFT, selecdo de atributos baseada em testes de hipéteses
escalondveis (TSFRESH) e reducdo de dimensionalidade
utilizando PCA se mostraram eficiente para solucionar o
problema causado pelas componentes de alta frequéncia
dos sinais originadas pelo acionamento do inversor de
frequéncias WEG CFW500 no motor trifdsico do torno.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

As varidveis que compdem as séries temporais utilizadas
nesse trabalho foram definidas com o objetivo de monitorar
e diagnosticar o desgaste das ferramentas de corte. Logo,
tensdo e corrente elétrica de cada uma das trés fases do
motor do torno foram definidas como as varidveis aquisitadas,
ja que a poténcia de corte tem recebido grande atencdo na
literatura. A andlise dessas grandezas sdo justificadas pelo fato
de que o torno necessita de mais poténcia para operar com
uma ferramenta inadequada do que estaria consumindo caso
estivesse funcionando com uma ferramenta adequada [10].

O desgaste de flanco ocorre quando uma parte da ferramenta
sofre erosdo devido ao atrito com o material que estd sendo
usinado. A evolucdo do desgaste de flanco em uma ferramenta
de corte utilizada nos experimentos pode ser observado nas
Figuras 1 e 2.

O crescimento da poténcia consumida pelo torno pode
ser explicado pelo fato da evolucdo do desgaste de flanco
causar um aumento na drea de contato entre a ferramenta e a
peca. Consequentemente, existe um aumento no atrito e nas
forcas de usinagem, o que resulta no aumento do consumo de
poténcia.

A base de dados utilizada nesse trabalho foi aquisitada por
experimentos em um sistema real de usinagem no Laboratério
de Processos de Fabricacdo, no departamento de Engenharia
Mecéanica, da Universidade Federal de Juiz de Fora. Este

Fig. 1. Condigdes iniciais da
ferramenta de corte.

Fig. 2. Ferramenta de corte
manifestando desgaste de flanco.

processo é regulamentado pela ISO 3685/1993, consistindo na
execucdo de operagdes sucessivas e examinando a condi¢do da
ferramenta em intervalos regulares. O processo de torneamento
foi feito em um torno universal Timemaster Tb 350.

Este equipamento usa um inversor de frequéncias WEG
CFW500. A base de dados foi aquisitada utilizando o médulo
de aquisicdo de dados da National Instruments USB-6210
conectado as trés fases do motor do torno.

O inversor de frequéncia WEG CFW500, estd configurado
para operar com um sistema de controle Vetorial de Tensdo
(VVW - Voltage Vector WEG) que faz um controle da veloci-
dade do motor com ajuste automdtico das variagdes de carga e
rede. Este controle conta com algoritmos inseridos no software
de controle que irdo alterar a relacdo entre tensdo e frequéncia
para ajustar o torque.

Desta forma, a frequéncia de disparo do inversor se altera
pela carga, portanto ao usinar uma peca, quanto menor o
diametro desta, a frequéncia de disparo aumenta para manter
o torque. Logo, as componentes de frequéncia relacionadas
com disparo do inversor (frequéncia nominal de SkHz) podem
ser prejudiciais ao modelo por potencializarem a separagdo de
dados de mesmo estado de desgaste, porém com didmetros
diferentes.

III. O MODELO DE PROGNOSTICO DE FALHAS

A estrutura do modelo € apresentada na Figura 3. A base
de dados utilizada nesse trabalho consiste em 592 séries
temporais. Cada série temporal consiste em 750 medidas de
tensdo e corrente elétrica de cada uma das trés fases do motor
do torno, representado no diagrama pela matriz R. A base
de dados € apresentada a um estdgio de pré-processamento,
onde ocorre a filtragem normalizacdo da matriz, resultando na
matriz T. O procedimento de pré-processamento adotado foi

0 mesmo exposto em [11].

Pré-Processamento

Filtragem e
Normalizagao

Extragdo/Selecio
De Atributos

Classificacdo

Ferramenta
Em
Condigao
Adequada

Ferramenta
Em
Condigéo
Inadequada

Fig. 3. Modelo Proposto

Ap6s o estagio de pré-processamento, a matriz T € apresen-
tada ao algoritmo TSFRESH, que € responsdvel por extrair
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os atributos de FFT de cada série temporal, assim como
selecionar, através de teste de hipoteses, qual desses atributos
¢é relevante para caracterizar a ocorréncia de falhas. A saida
do TSFRESH consiste em uma matriz 1.

Com a intenc¢do de reduzir a dimensionalidade da matriz I,
foi aplicado o PCA. A saida do PCA, representada por J, con-
siste na proje¢do dos dados da matriz I em um novo sistema
de coordenadas, formado por eixos chamados de Direcdes das
Componentes Principais, que s@o calculados no comeco do
processo. O nimero de componentes principais utilizadas no
decorrer do processo € fixo e previamente definido, os dados na
matriz J ndo podem ser diretamente relacionados a um sensor
especifico ou a um atributo especifico extraido pelo TSFRESH,
ja que as Diregdes das Componentes Principais sdo calculadas
pela variagdo dos dados, envolvendo todas as dimensdes da
matriz I. O procedimento de reducdo de dimensionalidade
adotado foi 0 mesmo exposto em [11].

Finalmente, os dados sdo apresentados ao médulo de clas-
sificacdo, onde a matriz J é usada para treinar diferentes
classificadores com a tarefa de classificar a condi¢do da
ferramenta de corte. Esses passos serdo melhor discutidos na
Secdo IV-B.

A. Extragdo de Atributos Baseada em Testes de Hipdteses
Escalondveis (TSFRESH)

A extragdo de atributos é feita utilizando o algoritmo em
Python TSFRESH, neste trabalho serdo calculados os atributos
relativos aos coeficientes da FFT, onde cada componente é
representado pelo seu valor de magnitude e fase.

Considerando X um atributo calculado para uma das varid-
veis, com ty, a k—ésima série temporal de T, a relevancia de
X [12], [7] para a classificacdo Y € calculada a partir de sua
fungdo de distribui¢do acumulada, expressa como Fx|—y, €
Fx|y—y,, onde y; € y2 sdo o conjunto de valores para um
atributo X calculado para as séries temporais de condi¢do
adequada e inadequada respectivamente. Assim, o atributo X
¢é relevante para estimar Y se, e somente se:

Jy1,y2 para Fy (y1), Fy (y2) > 0: Fx|y=y, # Fx|y=y,
ey
A relevancia também pode ser investigada através de testes
de hipoteses [13]. O teste de hipdteses € independentemente
aplicado ao atributo extraido X;, em ordem de investigar as
seguintes hipéteses:

H} = {X; ndo é relevante para Y}, i =1,2,..,n;

Hi = {X; é relevante para Y}, i = 1,2,..,n; @

onde n é o ndmero de atributos extraidos e Hg e H { sdo,
respectivamente, a hipdtese nula e a alternativa relacionada
ao 1 — éstma atributo extraido, o resultado de cada teste é
chamado de p-valor e corresponde a probabilidade de se obter
uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela
observada em uma amostra, baseada em hipétese nula.

O teste aplicado neste trabalho é o Teste de Kolmogorov-
Smirnov (KS) [14], considerando as seguintes hipdteses:

Hé = EFXiY—yl = FXi|Y—y2% (3)

-
H1 = FXi\Y:yl 7é FXilY:yz

onde Fx,jy—,, € a fungio de distribui¢do acumulada (CDF)
obtida pela integral da funcdo densidade de probabilidade
(PDF) de cada atributo X; considerando os ensaios da fer-
ramenta em condi¢do adequada, ji Fx,y—,, € a CDF do
atributo X; considerando condi¢do inadequada.

O teste de KS considera a diferenca maxima entre as CDF’s
obtidas pelos atributos como pode ser visto na Equagao 4.

D = sup [Fx, |y =y, — Fix;|y=y,| “)

Contudo, a hipétese nula H, ; é rejeitada se D > D,, ,, em
que D,, , é um valor critico do teste.

Finalmente, os atributos selecionados sdo concentrados na
matriz I, onde n é o nimero de atributos selecionados € j
€ o niimero de séries temporais processadas.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nessa secdo, todos os algoritmos foram executados em um
computador com processador Intel Core i7-8565U, frequéncia
de clock de 4.60 GHz e 12 GB de RAM. A base de dados
processada pelo modelo proposto é composta de 592 séries
temporais normalizadas da tensdo e corrente de cada uma
das trés fases do motor do torno. Cada série temporal é
composta por 750 amostras. E importante ressaltar que 352
dessas séries temporais estdo relacionadas a uma ferramenta
em condicio adequada e 240 a uma em condicdo inadequada.
Devido as caracteristicas do inversor mencionadas na Secdo
II, vale ressaltar que das 352 séries aquisitadas utilizando
uma ferramenta em condicdo adequada, 240 foram ensaios
usinando uma peca com didmetro menor, partindo de 54mm
enquanto 112 foram utilizando uma peca de didmetro maior
partindo de 78mm. Todos os ensaios com a ferramenta ruim
foram feitos com um tarugo partindo de 78mm de didmetro.

Com o objetivo de garantir robustez nos resultados, foi
implementado o método de validagdo cruzada KFold utilizando
5 folds [15].

A. Andlise de relevincia dos atributos

Como a poténcia de corte tem ganhado bastante atencio
na literatura, uma primeira andlise considerando somente esse
fator pode ser observada na Figura 4. Contudo, devido a
presenca do inversor de frequéncia no circuito, vemos que
além da poténcia estar associada a classificacdo da ferramenta,
ela também estd associada ao didmetro da pega sendo usinada.

Tendo em vista a influéncia do inversor, se torna necessaria a
extrac@o de atributos da FFT com o TSFRESH. O TSFRESH
executa a extracdo de 325 componentes da FFT, onde cada
componente € representado pelo seu valor de magnitude e fase
o que gera um total de 3900 atributos (3 fases X 2 sensores
por fase x 325 componentes x 2 valores), a selecdo por teste
de hipéteses resultou em uma média de 1000 atributos. O
resultado do teste de hipdteses apontou a fase sendo irrelevante
para a classificacdo. Esse resultado, estd relacionado com a
dessincronizag¢do das séries temporais.
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Fig. 4. Poténcia observada no motor do torno.

O PCA faz uma projecdo das varidveis em componentes
ortogonais independentes do atributo ou do sensor, cada com-
ponente principal pode ser representada como a projecdo de
diversas varidveis da base sem necessariamente ser relacionada
a um sensor ou um atributo especifico. Na Tabela I podemos
ver que na composi¢do das componentes principais temos
uma maior variancia para componentes de alta frequéncia. Na
Figura 5 podemos ver a representagdo da base de dados em 3
Componentes Principais.

TABELA 1
20 ATRIBUTOS COM MAIOR VARIANCIA.

Sensor Coef. Atributo | Sensor Coef. Atributo
Corrente C 142 Magnitude | Corrente B 323 Magnitude
Corrente A 142 Magnitude | Corrente C 306  Magnitude
Corrente B 305 Magnitude | Corrente C 167  Magnitude
Corrente B 151  Magnitude | Corrente B 4 Magnitude
Corrente A 305 Magnitude | Corrente A 4 Magnitude
Corrente B 142 Magnitude | Corrente C 305  Magnitude
Corrente A 306  Magnitude | Corrente B 295  Magnitude
Corrente C 4 Magnitude | Corrente B 162 Magnitude
Corrente C 162  Magnitude | Corrente C 146 Magnitude
Corrente B 306  Magnitude | Corrente A 151  Magnitude

@ Ferramenta Boa Diam. Maior

@ Ferramenta Boa Diam. Menor

@ Ferramenta Ruim Diam. Maior

Fig. 5. Base de dados projetada em 3 Componentes Principais.

E possivel perceber que a maior influéncia dos atributos

de alta frequéncia resultaram em dois grupos de dados mais
evidentes no espaco descrito pelas componentes principais.
Estes grupos conseguem distinguir bem o didmetro da peca
que estd sendo usinada, mas n3o a condicdo da ferramenta
que € o principal objetivo do modelo. Portanto, foi aplicado as
séries temporais um filtro de Butterworth passa baixa de ordem
4 e frequéncia de corte de 200Hz para manter a frequéncia da
rede (60Hz) e eliminar as componentes de alta frequéncia. O
diagrama de bode do filtro pode ser visto na Figura 6, assim
como o exemplo de um dos sensores de uma série temporal
utilizada no trabalho.

Diagrama de Bode

1] 0
L] —100
8 —&0
é ,g —200
= —100 —300

T S T .
1Hz] THz]

§

o 100 2D Xin 1D i) Lo+ D

Fig. 6. Diagrama de Bode do Filtro, Sinal Original e Sinal Filtrado

Apés a filtragem, podemos ver na Figura 7 a presenca de
trés nuvens de dados, portanto a projecdo exibe uma separacao
dos dados também em relacdo a condicdo da ferramenta.
Considerando que o uso de mais componentes ndo aumentaria
significativamente a informa¢do mantida, apenas as primeiras
3 Componentes Principais foram utilizadas.

@ Ferramenta Boa Diam. Maior
@ Ferramenta Boa Diam. Menor
@ Ferramenta Ruim Diam. Maior

Fig. 7. Base de dados filtrada projetada em 3 Componentes Principais.

B. Classificagcdo

Os classificadores implementados neste trabalhdo sdo ba-
seados na biblioteca Scikit-Learn [9], uma biblioteca focada
em inteligéncia computacional em Python. Mesmo com outras
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configuracdes para os classificadores tendo sido testadas, a
acurdacia mdxima foi obtida utilizando as configuragdes apre-
sentadas no exemplo que se segue https://scikit-1
earn.org/stable/auto_examples/classifica
tion/plot_classifier_comparison.html, exceto
para Decision Tree, Random Forest ¢ MLP Neural Network.
Os resultados obtidos por cada classificador estdo expostos na
Tabela II. Para uma melhor interpretacdo dos resultados da
Tabela II, € importante ter em mente que o positivo na clas-
sificagdo representa uma ferramenta em condi¢do inadequada
de funcionamento.

TABELA 1II
RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA ACURACIA, PRECISAO, RECALL E
Fl1.
Classificadores Acuracia [%] Precisao [%] Recall[%] F1[%]
Nearest Neighbors ~ 96.30 & 7.39  94.48 £ 11.03  97.50 £ 5.00  95.85 £ 8.30
Linear SVM 96.13 £ 7.73 9352 + 12.96  100.00 £ 0.00  96.13 & 7.73
RBF SVM 92.94 + 12.87  100.00 + 0.00  82.50 & 31.91  85.68 + 27.06
Gaussian Process 97.98 +£4.03 9643 £7.14  99.17 £ 1.67  97.69 + 4.62
Decision Tree 97.98 £3.63 9698 £ 6.04 9833 £243  97.61 & 4.27
Random Forest 9832 £3.36 9731 £538 9875 +£250  98.00 & 4.00
Neural Net 97.98 £ 4.03 9621 £7.59  99.58 +£0.83  97.74 £ 4.53
AdaBoost 97.48 £ 4.63  97.08 £ 583  96.67 £ 568 9687 & 5.74
Naive Bayes 95.62 + 7.12 9394 & 12.12 9750 4 243 9528 + 7.39
QDA 96.47 +£7.06 9429 + 1143 9875 £250 9622 + 7.57

Nos classificadores Decision Tree e Random Forest, a pro-
fundidade méaxima da arvore ndo foi definida, mas ramos sdo
expandidos até que todas as folhas sejam puras, ou até que
todas as folhas tenham menos que 2 amostras para evitar
sobreajuste. Na MLP Neural Network o nimero méaximo de
iteragdes foi definido heuristicamente como 200.

Considerando o resultado dos classificadores, eles entregam
uma performance acima de 92.94% em termos de acurécia. J4
que a acuricia é uma proporcao entre as classificacdes corretas
sobre o ndmero total de casos, esses resultados indicam
que o modelo erra uma pequena quantia de eventos quando
comparada com o nimero de classificacdes corretas.

O modelo alcanga uma precisdo acima de 93.52%, ou seja,
ferramentas classificadas como inadequadas, sdo precisamente
associadas com ferramentas inadequadas na maioria dos casos.
Os resultados de recall sdo maiores que 82.50% em todos os
classificadores, indicando a consisténcia em detectar as falhas
na ferramenta de corte. Além do mais, a métrica F1 confira
que os resultados satisfatérios de recall ndo afetam a precisido
do modelo.

V. CONCLUSAO

Este trabalho propde uma abordagem para classificar ferra-
mentas de corte de torno, durante um processo de usinagem,
utilizando um filtro digital, a extracdo de atributos da FFT, se-
lecdo de atributos baseada em testes de hipéteses escalondveis
(TSFRESH), reducdo de dimensionalidade utilizando PCA e
classificadores da biblioteca Scikit-Learn. O modelo alcangou
resultados satisfatérios em termos de acurdcia, precisao, recall
e F1. Além disso, o modelo se mostra eficiente para identificar
padrdes que distinguem a condi¢do de uma ferramenta de corte
entre adequada e inadequada. Finalmente, o modelo proposto
lida de forma eficiente com a sobreposicao de estados de
desgaste causada pelo acionamento do inversor de frequéncias
WEG CFW500 no motor trifdsico do torno.

Em trabalhos futuros, € planejado aplicar o modelo de
previsdo em um protétipo de baixo custo capaz de aquisitar
os dados e prever em tempo real a condi¢@o da ferramenta em
ensaios exaustivos a fim de compreender diversos cendrios de
usinagem, incluindo um cendrio intermedidrio pré-falha.
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