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Los sistemas de monitorizacion del desgaste de la herramienta (VB) y de la rugosidad superficial (Ra)
estan siendo ampliamente estudiados con el objetivo de conseguir el denominado mecanizado
desatendido. En este articulo se analizan dos sistemas de monitorizacion de estos parametros mediante
dos técnicas de prediccion que han demostrado ser interesantes para estas aplicaciones y que son: el
método Least-Square Support Vector Machine (LS-SVM) y las redes neuronales (RN). Las sefiales
monitorizadas son las vibraciones en las direcciones de avance y radial y la intensidad de corriente
consumida por el motor de avance del torno en ambos sistemas. Antes de predecir los dos parametros
VB y Ra, las sefiales monitorizadas son previamente procesadas para extraer la informacion mas
correlacionada con estos parametros. Los resultados de ambos sistemas son perfectamente validos,
consiguiéndose alta precision y robustez en la estimacidn realizada de VB y Ra con ambos sistemas. Los
errores medios cuadraticos obtenidos con ambos métodos son muy similares, por tanto la principal
diferencia radica en el tiempo de computacion, ya que LS-SVM consume menos tiempo que la RN y por
tanto su empleo para realizar sistemas de monitorizacion on-line son muy interesantes.

1. INTRODUCCION

La industria se dirige hacia lo que se ha venido denominando el mecanizado desatendido
con el objetivo de aumentar la productividad, la fiabilidad del proceso y légicamente para
reducir costes de fabricacion. Para conseguir un mecanizado desatendido es necesario tener
completamente automatizado el proceso de mecanizado, incluyendo un sistema de
monitorizaciéon y prediccion del desgaste de la herramienta que permita retirarla en el
momento justo, es decir, antes de que exceda su umbral de desgaste (que para mecanizados
de acabado se suele fijar en VB = 0.2mm) y no mucho antes de aproximarse a dicho umbral
para que se amortice el coste de dicha herramienta y el tiempo dedicado a cambios de
herramienta también sea el menor posible. Logicamente también debe cambiarse la
herramienta antes de que su degradacion implique superar el umbral fijado para Ra. Todo
esto debe hacerse ademas cumpliendo la maxima impuesta en el mercado desde hace varios
anos y es que la tasa de defectos en las piezas fabricadas tiene que ser cero.

Puede intuirse que este objetivo a nivel industrial y cuya resolucién recae en gran parte en
la comunidad cientifica, no es un reto sencillo de conseguir, pues como es bien conocido los
procesos de mecanizado dependen de un gran numero de variables que hacen que su
control total todavia no se haya logrado. No obstante, esto supone a su vez un reto de
investigacion muy interesante que ha conseguido que en los tltimos 20 afios y sobre todo
en la ultima década se hayan incrementado notablemente tanto los grupos de investigacion
internacionales que se dedican a trabajar en este tema, como el niimero de publicaciones en
revistas de impacto [1-12]. En concreto, muchos de estos trabajos se han centrado en el
desarrollo de sistemas de monitorizacion del desgaste de la herramienta y la rugosidad
superficial, aunque bien es cierto que en general se han tratado por separado [13-17]. El
principal objetivo de todos estos trabajos es el de conseguir un sistema capaz de predecir en
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tiempo real el desgaste de la herramienta, normalmente el desgaste del flanco, por su
relacion con la calidad superficial obtenida en la pieza mecanizada; y en estimar la
rugosidad superficial, normalmente la rugosidad media aritmética (Ra). En este sentido es
importante destacar que al analizar los trabajos publicados [1-19, 21-22] es sencillo
comprobar que aunque se consiguen buenos resultados en relacién con la exactitud y
fiabilidad de los sistemas de monitorizacién disefados, sin embargo, las sefiales procesadas
para obtener informacion del proceso no son siempre las mismas para la estimacion del
desgaste y la rugosidad superficial, o bien siendo las mismas, el procesado de dicha senal
puede ser distinto segiin se desee estimar uno u otro parametro.

Esto supone un lastre para la industria ya que requeriria del disefio de un sistema de
monitorizacién con multitud de sefiales o con un tiempo de procesado de seniales elevado
para la estimacién de ambos parametros de forma simultanea. Actualmente se ha llegado
por consenso en la comunidad cientifica a determinar ciertos criterios que deben cumplir los
sistemas de monitorizaciéon propuestos y que son:

e Un equilibrio entre el nimero de sensores utilizados, su coste, y la eficiencia y
efectividad del sistema de monitorizacién.

¢ Un tiempo de calculo (procesado de sefniales monitorizadas y estimacién de VB y/o Ra)
suficientemente reducido que permite cambiar la herramienta antes de que el desgaste
o la rugosidad superen su correspondiente umbral.

¢ El uso de sensores que no perturben el mecanizado.

En este articulo se presentan dos sistemas de monitorizacién diferenciados tinicamente por
el método empleado en la estimaciéon de VB y Ra en funcién de las sefiales monitorizadas.
Estas senales son las vibraciones en las direcciones de avance y corte y la intensidad
consumida por el motor de avance del torno y que se ha empleado para estimar la fuerza en
dicha direcciéon. Ambos sistemas se han disefiado de modo que se verifiquen los requisitos
anteriores para su adecuada implantacién en la industria.

2. SENALES MONITORIZADAS

El analisis de las sefiales monitorizadas es determinante en el desarrollo de un sistema de
monitorizacion del desgaste de la herramienta y la rugosidad superficial, ya que de ello
depende en gran medida la eficacia del sistema disefado. En este sentido, otra cuestion a
tener en cuenta es el coste de los sensores utilizados. Esto es sin duda, un factor decisivo
para que el sistema de monitorizaciéon sea econémicamente viable y por lo tanto aplicable en
la practica. Ambos factores han determinado las sefiales de control elegidas para el disefio
del sistema propuesto.

A continuaciéon se describen las técnicas de procesado que se han empleado para el analisis
de la informacién que estas sefiales incorporan respecto de los parametros objetivos VB y
Ra.

2.1. Intensidad de corriente

El coste de un dinamémetro es bastante alto por ello, en este trabajo se ha utilizado la
corriente consumida por el motor de avance para estimar la fuerza de corte en dicha
direccion. Varios trabajos [17-19] han estudiado la forma de estimar las fuerzas de corte en
funcién de la corriente consumida por los motores. Estos trabajos concluyen que la fuerza
de avance puede ser estimada en funcién de la velocidad de avance (fr) y la diferencia entre
la intensidad (AI) consumida por el motor durante el mecanizado (I) y el consumo para esa
misma velocidad en vacio (lo). Matematicamente esta relacién se puede expresar como sigue:

F, =h(al, f,) (1)
El valor Al puede calcularse facilmente, ya que puede ser medido durante el mecanizado en

los experimentos y es funcién de la velocidad de avance. Se ha encontrado que, en un nivel
de confianza del 94,7%, lo (A) varia linealmente con fr (mm/min) de acuerdo con:
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I, =-0.0007- f, +0.3378 (2)
y que fr (mm/min) se puede expresar como una funcién lineal de la frecuencia (Hz):
f, =0.3488 f (3)

Con estas expresiones la fuerza de avance se puede estimar una vez que la expresion de la
funcién h (ecuaciéon 1) se ha determinado. En este trabajo, en lugar de buscar una
expresion matematica para la funcion h, la relacién entre la fuerza de avance Fr y los valores
Al'y fr, ha sido establecido por una red neuronal o el método LS-SVM entrenados para este
propésito. En la figura 1 se muestra, en el lado izquierdo, la informacion presentada a la red
NN; y al método LS-SVM; segun el sistema de monitorizacién para estimar la fuerza de
avance. La salida de esta red, es decir, la fuerza de avance estimada, se utiliza como entrada
a otra red neuronal NN, o LS-SVM; que se introduce en el sistema de monitorizacién
propuesto para estimar el desgaste de la herramienta y rugosidad superficial (ver figura 1).

2.2. Vibraciones

Para aumentar la precision de la estimacion del desgaste de la herramienta en el flanco, y
especialmente para obtener una alta precisién y fiabilidad en la estimacion de la rugosidad
superficial, la vibracién en las direcciones de avance y radial se han introducido como
inputs del sistema. Estas sefnales fueron procesadas usando una técnica conocida como
Singular Spectrum Analysis (SSA). SSA es una técnica no-paramétrica de analisis de series
temporales que se fundamenta en principios de la estadistica multivariante. El método SSA
construye una matriz, llamada “matriz de trayectoria” de la serie original en un proceso
llamado “embbeding”. La matriz de trayectoria se somete posteriormente a una
descomposicion de valor singular (SVD). En este paso, el método calcula los valores propios
de una matriz construida con la matriz de trayectoria. Cada una de estas matrices se puede
transformar en una serie temporal reconstruida por un proceso llamado "promedio
diagonal". Las series reconstruidas a partir de cada matriz primaria se conocen como
"componentes principales" [20]. La suma de todas las componentes principales es igual a la
serie temporal original. Una explicacion mas detallada del método se puede encontrar en
[21-22].

En este trabajo se ha utilizado la descomposicion SSA de las sefiales de vibraciéon como
valores significativos de desgaste de la herramienta y la rugosidad con una longitud de
ventana de L=5, y por tanto, con una descomposicion de la sefial en 5 autovalores y 5
componentes principales.

3. METODOS DE ESTIMACION

Para la estimacién del desgaste y la rugosidad en funciéon de los inputs del sistema
(parametros procesados de las sefiales monitorizadas y condiciones de corte de la figura 1)
se han implementado los métodos que se describen a continuacién para posteriormente
compararlos.

3.1. Least-square support vector machine LS-SVM

La técnica LS-SVM es una version reformulada de la SVM. La principal ventaja de LS-SVM
(que es computacionalmente mas eficiente que el método SVM estandar) es que soélo
requiere la soluciéon de un conjunto de ecuaciones lineales en lugar del problema de
programaciéon cuadratica que implica SVM.

El objetivo es construir una funcién y = f (x) que representa la dependencia de la salida yi en
la entrada Xl. El modelo LS-SVM es de la forma siguiente:
y=wip(x)+b (4)

donde w es el vector de peso y b es el término de sesgo. En el presente trabajo, esta funcién
se construye con la entrada Xi que representa la informacion que se introduce como inputs y
yi representa el/los parametro/s estimado/s. Este modelo de regresién se puede construir
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usando una funcién de mapeo @(*) no lineal. El problema de optimizacion y las
restricciones de igualdad se definen por las siguientes ecuaciones:

minj(w,e) = >wTw + C >3k, e? (5)
sujeto a:
yi =wlo(X;)+b+ e, i=1,..,N (6)

donde ei es el error aleatorio y C €R* es un parametro de regularizacién o compromiso en la
optimizaciéon entre la minimizacién de los errores de entrenamiento y la complejidad del
modelo.
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Figura 1. Esquema del sistema de monitorizaciéon propuesto con indicacién de la informacién que
emplean los métodos de estimacidn requeridos para este sistema

El objetivo ahora es encontrar los parametros 6ptimos que minimizan el error de prediccion
del modelo de regresion (4). E1 modelo 6ptimo se elegira al minimizar la funcién de coste (5)
donde los errores ei son minimos. Esta formulacién corresponde a la regresién en el espacio
de caracteristicas y, dado que la dimension del espacio caracteristica es alta, posiblemente
infinita, este problema es dificil de resolver. Por lo tanto, para resolver este problema de
optimizacion, se construye la siguiente funcion de Lagrange:

Lw,bea)=]we)— XL a{w (X)) +b+ e, — y;} (7)
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Estas ecuaciones pueden ser escritas en forma matricial de la forma:

o 1T ] b1 _ [0

[I Q+C [a]_[l] ®)
donde Qij=K(xi,Xj)=¢@T(Xi)@(Xj), para j=1,..., N, siendo K(xi, Xj) la funcién Kernel y @ la matriz
de kernel. Finalmente, los valores estimados de b y a;, pueden obtenerse mediante la

resolucién del sistema de ecuaciones lineales de la ecuacion (8), y el modelo resultante LS-
SVM puede ser expresado como:

y=f(x) =Y, & K(x xi)+ b (9)
En este trabajo se ha elegido la funcion kernel (RBF) que es:

K(x,x;) = exp (% llx — x| 2) (10)

donde o es el factor de escala para el ajuste. En comparaciéon con algunas otras funciones
kernel, el RBF es capaz de acortar el proceso de convergencia computacional y mejorar el
rendimiento de LS-SVM, una caracteristica de gran importancia en el disefio de un sistema
de predicciéon del desgaste de la herramienta y de la rugosidad superficial para su aplicacién
practica.

3.2. Redes neuronales

En relaciébn con la eleccién del tipo de red neuronal artificial implementada para el
desarrollo de este sistema, se ha empleado una red neuronal multicapa. El modelo de red
neuronal que se propone en este estudio es el perceptrén multicapa, formado por una capa
de entrada, una capa oculta y una capa de salida. La red se entrené aplicando un algoritmo
del tipo “backpropagation” que emplea una optimizacién por minimos cuadrados para
minimizar la diferencia entre las salidas y los valores del entrenamiento, optimizando de
este modo los pesos. Las funciones de activacién se han elegido lineales.

4. ENSAYOS

En el experimento llevado a cabo se mecanizé acero C45. El rango de condiciones de
mecanizado en el proceso de corte ha sido el recomendado por el fabricante de las
herramientas (TiN, carburo recubierto). Para detectar el estado de la herramienta en el
proceso de torneado se han utilizado dos aceleréometros situados proximos a la herramienta.
Las sefiales de los dos acelerometros fueron procesadas y almacenadas mediante un
sistema de adquisicion de datos. Las sefiales de vibracién se muestrearon a una frecuencia
de 10 kHz durante un periodo de 150 ms. En la tabla 1 se relacionan todos los parametros e
instrumentacion del experimento. La tabla 2 muestra todos los ensayos realizados y la tabla
3 los ensayos utilizados para evaluar los sistemas de monitorizacién propuestos.
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Feed rate (fr) E)mOnSl—/?e% )
Depth of cut (d) 0.5-1 (mm)

CCMT 120404,
CCMT 120408,
Tool insert TCMT 110204,
VCMT 160404,
VCMT 160408

Tool holder PCLN 25 61
Tool flank wear (VB) 0-250 (um)
Machine tool Pinacho R180

Tabla 1. Posicion, velocidad y aceleracién angulares del s6lido 1

5. RESULTADOS

En total se han realizado 40 ensayos en los que se obtuvieron las distintas senales
monitorizadas. Con todos estos ensayos se ha desarrollado el sistema de monitorizaciéon de
modo que una parte de estos ensayos se ha empleado en el entrenamiento del sistema y
otros se han empleado Ginicamente en su evaluaciéon (experimentos de la tabla 3).

Como se muestra en estas tablas se han realizado experimentos en los que se han variado
tanto las velocidades de corte (vc), como la velocidad de avance (fr), la profundidad de
pasada (d) y el angulo de la punta de la herramienta (A) y el radio de la punta (r).

A continuacion se detallan los errores obtenidos cuando el sistema de monitorizacion se
disené con redes neuronales para realizar la estrategia de predicciéon y cuando se hizo
implementando los sistemas de prediccién basados en LS-SVM.

5.1. Estimacién con redes neuronales

Para determinar la arquitectura 6ptima de las redes neuronales cuando el sistema se disefia
de modo que la estrategia de prediccion queda resuelta por las redes NN; y NNj, como se
muestra en la figura 1, se fij6 el nimero maximo de iteraciones en 20.000 para su
convergencia y posteriormente se calcularon los errores. De este modo se ha determinado
que la arquitectura 6ptima para la red NN; es 2-1-1 y para la red NN, esta arquitectura fue
16-5-2, siendo 16 los parametros de entrada (5 parametros de corte y 11 parametros
obtenidos de las sefiales monitorizadas, figura 1). Todos estos resultados se obtuvieron con
los experimentos utilizados para el entrenamiento del sistema, es decir, todos los
experimentos de la tabla 2 exceptuando los experimentos reservados para la validacién de
ambos sistemas, y que son los que se detallan en la tabla 3.

El error cuadratico medio que se obtuvo en la estimacién de la rugosidad media fue de 0.21
mientras que el error en la estimaciéon del desgaste fue de 8.25 um.

5.2. Estimaciéon con LS-SVM

Para el entrenamiento de los sistemas LS-SVM; y LS-SVM, se ha seguido el mismo
planteamiento que se ha detallado en el apartado anterior, es decir, se han empleado los
datos de la tabla 2 exceptuando aquellos que aparecen en la tabla 3. En este caso los
errores cuadraticos medios obtenidos en la estimacién de la rugosidad una vez que el
sistema fue entrenado y por tanto fijados los estimadores de los dos sistemas LS-SVM; y LS-
SVM;, fueron de 0.23 para la calidad superficial y de 7.57 um para el desgaste del flanco de
la herramienta.
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N° Ve, fr d A vB Replicates Ra (um) R.
Exp. | (m/min) | (mm/rev) | (mm) | (mm) | (um) p H a
1 90 0.05 0.5 80 87 1.96 | 1.69 | 1.77 | 1.81
2 90 0.05 1 35 121 | 2.01 | 1.76 | 1.87 | 1.88
3 90 0.125 0.5 35 53 1.59 | 1.79 | 1.87 | 1.75
4 90 0.05 1 80 25 1.81 | 1.64 | 1.77 | 1.74
5 90 0.05 0.5 80 94 1.68 | 1.53 | 1.64 | 1.62
6 90 0.125 1 60 109 | 1.39 | 1.62 | 1.61 | 1.54
7 90 0.05 0.5 35 215 | 2.14 | 1.95 | 2.11 | 2.07
8 90 0.125 0.5 60 123 | 143 | 1.68 | 1.57 | 1.56
9 110 0.125 0.5 60 174 | 1.55 | 1.52 | 1.37 | 1.48
10 110 0.20 1 80 127 | 3.58 | 3.24 | 3.29 | 3.37
11 110 0.125 0.5 35 96 1.76 | 1.65 | 1.78 | 1.73
12 110 0.125 0.5 35 194 | 1.88 | 1.99 | 1.89 | 1.92
13 110 0.20 0.5 35 59 4.57 | 475 | 5.12 | 4.81
14 110 0.125 1 60 28 1.79 | 1.73 | 1.91 | 1.81
15 110 0.05 1 35 56 1.21 | 1.49 | 1.10 | 1.27
16 110 0.125 0.5 35 114 | 1.52 | 1.68 | 1.54 | 1.58
17 130 0.125 0.5 80 165 | 1.57 | 1.50 | 1.36 | 1.48
18 130 0.125 1 35 37 1.71 | 1.69 | 1.83 | 1.74
19 130 0.05 0.5 80 210 | 1.24 | 1.27 | 1.35 | 1.29
20 130 0.05 1 80 131 | 1.67 | 1.44 | 1.74 | 1.62
21 130 0.05 0.5 60 156 | 0.93 | 1.02 | 0.97 | 0.97
22 130 0.125 1 35 85 1.70 | 1.78 | 1.42 | 1.63
23 130 0.05 0.5 60 144 | 0.72 | 1.05 | 0.90 | 0.89
24 130 0.125 0.5 35 78 1.63 | 1.75 | 1.70 | 1.69
25 160 0.125 0.5 60 28 1.15 | 0.90 | 0.98 | 1.01
26 160 0.20 1 35 185 | 3.12 | 3.46 | 3.98 | 3.52
27 160 0.125 0.5 60 26 1.07 | 1.18 | 1.02 | 1.09
28 160 0.05 0.5 35 152 | 1.32 | 1.27 | 1.17 | 1.25
29 160 0.05 1 80 59 1.22 | 1.35 | 1.61 | 1.39
30 160 0.125 1 60 82 1.21 | 1.14 | 1.32 | 1.22
31 160 0.05 0.5 35 119 | 0.72 | 1.00 | 0.92 | 0.88
32 160 0.125 0.5 35 153 | 1.12 | 1.19 | 1.21 | 1.17
33 180 0.20 0.5 60 88 1.12 | 095 | 1.15 | 1.07
34 180 0.125 1 80 34 1.01 | 0.97 | 1.07 | 1.02
35 180 0.125 1 35 74 1.38 | 1.57 | 1.41 | 1.45
36 180 0.20 1 60 94 2.77 | 298 | 2.85 | 2.87
37 180 0.20 0.5 80 174 | 3.25 | 3.01 | 3.10 | 3.12
38 180 0.125 0.5 60 162 | 1.12 | 1.35 | 1.45 | 1.31
39 180 0.125 1 35 37 1.70 | 1.62 | 1.40 | 1.57
40 180 0.125 0.5 35 55 1.34 | 143 | 1.39 | 1.39

Tabla 2. Ensayos realizados

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha estudiado la monitorizacién del desgaste de la herramienta y del
acabado superficial empleando dos senales de vibraciéon y la corriente consumida por el
motor de avance para estimar la fuerza en dicha direccién y emplearla como input en el
sistema de prediccion de VB y Ra. Con todos los inputs del sistema (figura 1) se han
desarrollado dos sistemas que difieren Unicamente en los métodos empleados para la

7
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estimaciéon tanto de la fuerza de avance en funcién de los datos obtenidos de la corriente
consumida, como en la estimaciéon de los parametros objetivo (rugosidad y desgaste) en
funcién de todos los inputs del sistema y de la fuerza de avance predicha. Esto es, un
sistema es el que se representa en la figura 1 cuando se emplean las redes neuronales y
otro sistema de monitorizacién es el que teniendo el mismo esquema de la figura 1 emplea el
método LS-SVM para la prediccién tanto de la fuerza de avance como de VB y Ra.

N° Ve fr d A VB R
Exp. | (m/min) | (mm/rev) | (mm) (mm) (um) a
1 90 0.05 0.5 80 87 1.81
3 90 0.125 0.5 35 53 1.75
7 90 0.05 0.5 35 215 2.07
12 110 0.125 0.5 35 194 1.92
17 130 0.125 0.5 80 165 1.48
22 130 0.125 1 35 85 1.63
25 160 0.125 0.5 60 28 1.01
29 160 0.05 1 80 59 1.39
32 160 0.125 0.5 35 153 1.17
35 180 0.125 1 35 74 1.45
37 180 0.20 0.5 80 174 3.12
40 180 0.125 0.5 35 55 1.39

Tabla 3. Ensayos utilizados para evaluar los sistemas de monitorizacion propuestos

Los resultados obtenidos tanto en la estimacién de la rugosidad superficial como del
desgaste por ambos sistemas permite concluir que, tanto la fiabilidad como la precision de
ambos sistemas para un mismo numero de datos ensayos empleados en el entrenamiento
como en la validacién de los sistemas, son muy similares. Puede destacarse que la red
neuronal obtiene un valor ligeramente mejor en el rmse de la rugosidad superficial y que por
el contrario en la estimacion del desgaste el menor rmse lo obtiene el método LS-SVM. En
cualquier caso, las diferencias obtenidas en ambos rmse no son lo suficientemente
significativas como para concluir que un método es mejor que el otro para la estimacion de
estos parametros y por tanto para su empleo en el desarrollo de sistemas de monitorizacion
del desgaste del flanco y/o de la rugosidad superficial en procesos de torneado.

Algunas otras conclusiones que se derivan de este estudio se pueden resumir en los
siguientes puntos:

e La descomposiciéon SSA de las vibraciones, es decir, los autovalores de los espectros
obtenidos mediante SSA de las vibraciones, proporcionan informacién muy valiosa
para su uso en la estimacion de la rugosidad superficial.

e La precision de un sistema de prediccion de la rugosidad superficial basado en las
vibraciones de corte puede mejorarse mediante la inclusion de informacién relativa a
la geometria de la herramienta de corte. Esto se ha comprobado al no introducir en el
sistema los valores del angulo de la herramienta ni su radio de la punta, obteniéndose
valores similares en los rmse de la estimaciéon del desgaste pero valores superiores del
rmse en la estimaciéon de la rugosidad, es decir, una peor estimacion.

e Los resultados muestran que el método de estimacién basado en LS-SVM es
perfectamente adecuado para la estimacion de la rugosidad y del desgaste del flanco
de la herramienta en procesos de torneado.

e Los tiempos de computacion son 2,5 segundos de media inferiores en LS-SVM que en
el sistema que emplea redes neuronales. Por tanto, si el conjunto de datos de
entrenamiento del sistema representa todo el rango de parametros en los que se le
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rugosidad superficial basados en LS-SVM y redes neuronales

solicitara la estimacién de VB y Ra, puede ser un sistema muy interesante para la
industria por su mayor agilidad.
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