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MACHINE LEARNING APLICADO A USINAGEM: Previsdo de informagées
de um processo de usinagem por Machine Learning com dados de vibragao

obtidos com aplicativo Sci Journal.

MACHINE LEARNING APPLIED TO MACHINING: Predicting information
from machining process by Machine Learning with vibration data obtained

from the Sci Journal application.

Matheus Ramage Paz

Prof. Me. Marcos Leandro Hoffmann Souza

Resumo: Conhecimento do processo em tempo real € uma das principais vantagens
e necessidades da Industria 4.0. Para isso, se faz necessaria a aquisicdao de dados
do processo e de equipamentos industriais por meio de sensores dos mais variados
tipos. No processo de usinagem, a vibracao resultando do esforgo de corte do material
pela ferramenta € uma fonte de informacgdes sobre o estado do processo, o estado da
ferramenta de corte, as caracteristicas de qualidade que estdo sendo geradas e o
estado da maquina operatriz. Para medir a vibragdo, sao utilizados acelerbmetros,
similares aos existentes nos mais diversos Smartphones disponiveis no mercado.
Este artigo propde a utilizagdo dos sensores de aceleragédo presente em um aparelho
de celular comum para obtencédo de dados de um processo de usinagem através do
aplicativo de coleta de dados Sci Journal, para entdao fornecer informagdes a um
algoritmo de Machine Learning em linguagem Python do tipo Decision Tree
Regression, buscando prever informag¢des acerca do processo de usinagem e de
qualidade da pega em tempo real baseado nas vibracbes medidas.

Palavras-chave: Vibragdo. Usinagem. Machine Learning. Smartphone. Sci Journal.
Decision Tree Regression.

Abstract: Real-time process monitoring is one of Industry 4.0's key advantages and
needs. This requires the acquisition of process data and industrial equipment data
through sensors of various types. In the machining process, the vibration resulting from
the cutting effort of the material by the tool is a source of information about the state of
the process, the state of the cutting tool, the quality characteristics being generated
and the state of the machine tool. To measure vibration, accelerometers are used,
similar to those found in many Smartphones available on the market. This paper
proposes the use of acceleration sensors present in a common mobile device to obtain
data from a machining process through the Sci Journal data collection application.
Then, supplying information for a Decision Tree Regression, a Machine Learning
algorithm in Python language, with those data seeking to predict information about the
machining process and part quality in real time based on the measured vibrations.

Keywords: Vibration. Machining. Machine Learning. Smartphone. Sci Journal. Decision
Tree Regression.



1 INTRODUGCAO

A Industria 4.0, ou quarta revolugao industrial € um movimento mundial de
evolugdo de tecnoldgica nas industrias onde a produgao e os processos produtivos
irdo evoluir para um patamar superior de tecnologia devido as maquinas serem
capazes de se ajustarem, comunicarem entre si e se auto organizarem (MUHURI;
SHUKLA; ABRAHAM, 2019). Esse movimento iniciou-se na Alemanha em 2011 e
pode ser definido como a unido entre o mundo real e o mundo virtual voltadas para
aplicagées de engenharia. Esta unido ocorre pelas tecnologias que serdo e estéo
sendo motores dessa nova revolucio industrial, como a virtualizac&o, a robotizacao,
a automacao, a tomada de decisado descentralizada e autbnoma, a ciéncia de dados,
a Internet das Coisas (IoT) (KAGERMANN, 2015).

Com todo esse processo de digitalizagédo e virtualizagao, se faz necessario a
obtencdo de dados e informagbes dos processos que estdo sendo realizadas nas
fabricas, principalmente as informagdes geradas pelas maquinas operatrizes
(BABICEANU; SEKER, 2016). Os dados s&o a base desta nova revolugéo industrial,
onde a informagao habilita a otimizacdo de processos, aumento da produtividade e
melhoria da qualidade de processos e de produtos. Sendo o processo de usinagem
uma das principais formas de agregacao de valor aos produtos industriais, a
implantagéo de conceitos e ferramentas da Industria 4.0 nesta area se faz importante
além de ser uma oportunidade de elevacdo de patamar da produgdo no chao de
fabrica.

Sendo os dados o principal recurso da Industria 4.0, € necessario desenvolver
formas e utilizar ferramentas para obtencao deste recurso. Essa obtencédo de dados
pode ser feita por meio de sensores, de dispositivos IoT ou por sistemas existentes
nas maquinas produtivas atuais (GITTLER et al., 2019). No viés da usinagem, existem
diversas informagdes que podem ser obtidas durante o processamento do produto,
como nivel de ruido sonoro, frequéncia do som, vibragcbes mecanicas, tensdao dos
motores elétricos que executam o trabalho da usinagem, temperaturas, dentre outros.
As vibragdes mecanicas sao fontes de dados utilizados para verificagao do estado de
maquinas no tocante de manutencéo, visando a identificacdo de desgastes, folgas ou
falhas nos componentes mecéanicos que estao presentes no equipamento analisado.
Atualmente, esses dados sao obtidos por meio de acelerébmetros que séo instalados

em pontos estratégicos das maquinas.



Hoje em dia, com a popularizagao dos Smartphones, os usuarios comuns estao
tendo acesso a sensores antes somente encontrado em aplicagdes especificas da
industria ou areas tecnoldgicas. Visando oferecer os mais diversos beneficios aos
usuarios, esses sensores dos Smartphones coletam dados das mais variadas formas,
sendo que um dos sensores mais esséncias dos Smartphones sao os acelerbmetros.
Estes permitem que o equipamento saiba como esta posicionado em diferentes
dimensdes, se estda em movimento, qual a orientagdo de tela que o usuario esta
utilizando dentre outras funcionalidades. Desta forma, existem aplicativos criados por
desenvolvedores e grandes empresas do ramo de tecnologia, que utilizam ou
possibilitam a coleta desses dados de forma que possa ser utilizado pelo fim desejado
do usuario. Um destes aplicativos € o Sci Journal da Google (Alphabet Inc.), este app
permite que o usuario consiga gerar tabelas e graficos com medi¢des feitas pelos
sensores existentes no Smartphone que este aplicativo esta instalado.

Desta forma, visando unir o beneficio do acesso facilitado e extremamente
difundido aos Smaritphones e a necessidade de geragado de dados para implantagéo
de ferramentas da Industria 4.0. Este trabalho se propde em utilizar dados de vibragao
obtidos dos acelerébmetros de Smartphones por meio do Sci Journal durante
processos de usinagem visando identificar padrées, combina¢des de parametros de
usinagem, resultados dimensionais e de qualidade de pecgas. Outra ferramenta da
Industria 4.0 sera utilizada para analisar os dados obtidos e desenvolver um modelo
preditivo. Esta ferramenta sera o Data Analytics, onde uma arvore de decisao
(Decision Tree) as vibragbdes obtidas pelo Sci Journal, e os dados de saida serao
informagdes em tempo real sobre o estado do processo de usinagem e que
caracteristica esta gerando no produto em processamento.

O objetivo deste trabalho € verificar a eficacia do Sci Journal para obtengao de
dados que podem gerar melhoria na qualidade, na produtividade e na eficiéncia de
processos de usinagem, sem a necessidade de gastos com equipamentos dedicados,
como acelerdmetros, controladores logico-programaveis, células de carga, dentre

outros equipamentos de medicao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Aquisicao de dados

A aquisicdo em tempo real de dados de maquinas de usinagem é de grande
importancia para a evolugao da Industria 4.0, sendo esta obtencao de informacdes a
base para a criagao de um Sistema Ciber-fisico, onde os dados coletados da maquina
servem como entradas do modelo gémeo digital e possibilitam a utilizagdo de
ferramentas analiticas para melhorar o desempenho geral da maquina e do processo
(LIU; XU, 2017). Sendo as maquinas de usinagem um conjunto de sistemas
mecatronicos, cada componente pode ser monitorado e fornecer informacdes
significantes sobre o estado do equipamento e do processo. Essas informacgdes
podem ser obtidas por diversos tipos de sensores, como termémetros, acelerébmetros,
amperimetros dentre outros, alocados em posi¢des especificas da maquina (GITTLER
et al., 2019).

Os dados obtidos durante a operacdo do equipamento podem fornecer
informagdes importantes quando ao consumo de energia da maquina, os parametros
de processos de usinagem, a qualidade da pega que esta sendo produzida, o estado
atual da ferramenta de corte utilizada, as condi¢des mecanicas de componentes da
maquina, dentre outras diversas informacées. Com toda essa informacao, pode-se
utilizar técnicas de Big Data para otimizar e prever caracteristicas de processo, de
qualidade de pecga produzida e falhas, tanto do equipamento quanto da usinagem
(WANG et al., 2016).

2.2 Monitoramento de processos

Em equipamentos de usinagem, existem varios dados de se obter informacgdes
sobre o estado da maquina e do processo. A forma mais usual de monitoramento é
através de medic¢des indiretas, feitas em componentes da maquina que nao estejam
exatamente cortando a pega, como os dados da corrente do motor ou da vibragao da
maquina. Estas informagdes podem ser obtidas através de sensores e componentes
eletrénicos ja presentes nos equipamentos de usinagem, sem a necessidade de

gastos com novos sensores e dispositivos. (BAUERDICK et al., 2018).
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Estudos de correlagéo entre dados obtidos sobre o estado da maquina e o
reflexo nos parametros de saida do processo de usinagem, como qualidade da peca
e estado da ferramenta de corte, utilizando Analytics ja estdo sendo executados na
Industria (LENZ; WUEST; WESTKAMPER, 2018). Analises holisticas do estado dos
estados de equipamentos produtivos estdo sendo realizados nas mais diversas
industrias. Na industria de transformacao plastica, sistemas monitoram os parametros
de injetoras e correlacionam com paradas de maquinas indesejadas, facilitando a
identificacdo da causa-raiz do problema. Desta forma, existe uma reducdo na
quantidade de paradas e evita-se a produgao de pecas sucata (WANG; GAO, 2006).

Com a evolugao das tecnologias para processamento de dados, houve grande
avango no campo de estudo de correlagao entre variaveis fisicas instantdneas com as
suas respectivas saidas do processo. No campo da usinagem, as maquinas podem
ser monitoradas e avaliadas em tempo real, com processamento das informacgdes
através de redes neurais, prevendo eventos relativos ao estado da maquina e na
qualidade da peca produzida. As variaveis fisicas mais relevantes para a
determinacgao da performance do processo de usinagem foram determinadas como a
emissao acustica, a vibragao e o vetor de forga (DOWNEY et al., 2016).

Como pode ser visto em Lenz et al., 2018, a estrutura do método de estudo da
correlagao de variaveis indiretas com os resultados do processo de usinagem podem
ser dividas em 3 partes. Primeiro, se analisa o processo In Situ, obtendo dados do
comportamento da maquina e do processo. Segundo, com a observagao realizada,
coletam-se informacgdes referentes as saidas do processo e por ultimo, realiza-se a
analise dos dados juntando as informagdes obtidas na primeira e na segunda etapa.
Com esse conjunto de resultados, pode-se desenvolver um sistema que obtenha as

informagdes em tempo real e preveja o resultado em relagédo a esses dados.

2.3 Processamento de dados — Data Analytics

Com todos os dados disponiveis para o usuario dos equipamentos de
usinagem, se faz necessario a utilizacdo de métodos para obtencao de informacdes
relevantes. Alguns desses métodos de Data Analytics usam o Machine Learning para
classificar e prever informac¢des (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Baseado em aplicagbes
nos mais diversos ramos da industria e da sociedade, o Big Data e Analytics, esta

sendo aplicado em estratégia de negdcios, logistica, medicina, monitoramento de
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saude, redes sociais, inteligéncia de mercado e na industria. Esses métodos utilizam
os dados obtidos para treinarem algoritmos que se adaptam e aprendem visando a

obter a resposta desejada pelo usuario (CANIZO et al., 2017).

2.4 Modelo Decision Tree Regression

Para utilizagdo de um algoritmo de Machine Learning que consiga prever mais
de uma informacgao, deve-se utilizar um modelo que, a partir de diferentes entradas,
consiga gerar prever mais de uma saida de dados. Desta forma, um dos algoritmos
mais utilizados para situagbes de multiplas saidas € o algoritmo Decision Tree
Regression (DTR) (SWETAPADMA; YADAYV, 2017). O DTR €& um algoritmo de
regressao que prevé valores a partir de uma ou mais valores de entrada. As vantagens
deste algoritmo sao a grande precisao, o baixo tempo de aprendizagem e a robustez
comparado com outros algoritmos de Machine Learning (HAN; KAMBER; PEI, 2011).
Para linguagem Python, foi desenvolvida a mddulo Scikit-learn, onde diversos
algoritmos para Machine Learning foram implementados visando facilitar a utilizagéo
por usuarios académicos e comerciais (PEDREGOSA et. al, 2011). O algoritmo do

modelo DTR utilizado neste trabalho foi baseado no mdédulo da Scikit-learn.

2.5 Sensoriamento via smartphones

Com o advento tecnoldgico dos Smartphones, funcionalidades antes restritas a
laboratérios ou aos militares, como o GPS, estdo na palma da mao. Os sensores
disponiveis em Smariphones sao os mais diversos possiveis, com grande
possibilidade de aplicacbes além de verificar se o aparelho esta proximo ao ouvido do
usuario ou se a tela esta na vertical ou na horizontal. Por isso, a Google desenvolveu
a iniciativa Science Journal que culminou no aplicativo para celulares Sci Journal,
disponivel nas lojas de aplicativos dos sistemas operacionais Android e iOS. Este
aplicativo permite que o usuario tenha acesso aos valores medidos pelos principais
sensores presentes no seu aparelho. Pode-se obter dados de pressdo atmosférica
através de bardbmetro, volume através do microfone, campo magnético, até a

aceleragao (Science Journal, 2019).



3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Método de pesquisa

Para desenvolvimento de um trabalho cientifico, o método de pesquisa € o
procedimento sistematico e racional de encontrar respostas para problemas propostos
(Gil, 2007). O método serda o caminho a ser percorrido para a construgao do
conhecimento, servindo de guia para todas as etapas do trabalho cientifico. Este
trabalho sera baseado em dados obtidos através de experimentos quantitativos. Estes
dados serao a base para uma modelagem através de inteligéncia artificial do problema
analisado. O método de pesquisa deste trabalho sera a modelagem computacional do
experimento analisado através de algoritmos de Machine Learning. Para este artigo,

o modelo escolhido foi Decision Tree Regression.

3.2 Materiais

Este trabalho foi executado com experimentos de usinagem feitos em Centro
de Usinagem CNC Feeler VMP-30A (figura 1), utilizando como material um bloco de
aco SAE 1045 e uma fresa insertada com 2 arestas de corte e 16 mm de didmetro.
Para obtencao de dados, foi utilizado um aparelho smartphone iPhone modelo 7 com
o aplicativo Sci Journal da Google instalado. Para a medigdo dos parametros de
qualidade da pega usinada, foi utilizado um Rugosimetro Portatil SJ-310 da fabricante

Mitutoyo.

Figura 1 — Centro de Usinagem CNC Feeler VMP-30A.

e | 7}

Fonte: Imagem obtida pelo autor.



3.3 Método de trabalho

3.3.1 Planejamento do experimento

Para obtencédo dos dados necessarios para o desenvolvimento deste trabalho,

organizou-se o experimento de usinagem com os seguintes parametros da Tabela 1:

Tabela 1 — Parametros de usinagem utilizados no experimento.

Paréametros de processo Nivel 1 |Nivel 2 |Nivel 3
Profundidade [mm] 0,1 0,3 0,5
Avancgo [mm/mim] 500 1000 | 2000

Rotacao da ferramenta [RPM]| 1000 | 2500 | 5000

Com esses parametros, foram realizadas usinagens com pares de avango e
rotagdo, variando as trés profundidades de corte, totalizando 9 combinacdes (3x3).
Todas as usinagens percorreram o mesmo percurso de 100 mm no bloco de ago. Para
obter mais dados e garantir o treinamento e a validagdo do algoritmo a ser
desenvolvido, cada combinacéo foi realizada 3 vezes. Desta forma, foram realizadas
27 usinagens para obtencdo de dados. Os testes ficaram organizadas conforme a
Tabela 2.

Tabela 2 — Organizagao do experimento.

Teste | Profundidade (mm)| RPM | Avango (mm/min)
1 0,1 2500 1000
2 0,1 2500 1000
3 0,1 2500 1000
4 0,3 2500 1000
5 0,3 2500 1000
6 0,3 2500 1000
7 0,5 2500 1000
8 0,5 2500 1000
9 0,5 2500 1000
10 0,1 5000 500
11 0,1 5000 500
12 0,1 5000 500
13 0,3 5000 500
14 0,3 5000 500
15 0,3 5000 500
16 0,5 5000 500




17 0,5 5000 500
18 0,5 5000 500
19 0,1 1000 2000
20 0,1 1000 2000
21 0,1 1000 2000
22 0,3 1000 2000
23 0,3 1000 2000
24 0,3 1000 2000
25 0,5 1000 2000
26 0,5 1000 2000
27 0,5 1000 2000

3.3.2 Obtenc¢ao dos dados

Para a obtencéo dos dados, o aparelho smartphone iPhone 7 foi fixado junto a
morsa de fixacdo da pega do centro de usinagem, de forma que os eixos utilizados
pelo aplicativo Sci Journal para medir vibragao ficassem alinhados conforme a Figura
2:

Figura 2 — Orientagao dos eixos de medigao do app Sci Journal e do aparelho

iPhone 7 em relagao a diregdo de usinagem.

Direcao de avango da
ferramenta de corte

Fonte: Imagem obtida pelo autor.
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O aplicativo foi configurado para que em cada teste fossem gravadas as
informacdes referentes as vibragdes nos eixos x, y e z, além da vibragao linear. A
vibragdo linear, por definicdo do Science Journal, € a combinacdo instantanea das

vibragdes nos 3 eixos descontada a influéncia da aceleragédo da gravidade.

3.3.3 Construgao do cdédigo do modelo de Decision Tree Regression

Para executar a modelagem do problema, foi criado um cédigo de programacéo
em linguagem Python para a aplicagao do algoritmo de Machine Learning. Este codigo
foi baseado na plataforma scikit.learn com o médulo decision.tree.regressor. Como
parédmetros do modelo, foi utilizada como cost function o Erro Quadratico Médio (MSE
em inglés). Como método de treinamento e de teste de validagcdo do modelo, foi
utilizada a validacao cruzada “stratified k-fold” com 10 divisées, disponivel também no
scikit.learn como modulo StratifiedKfold. Cada iteragdo do codigo com a sua
respectiva divisdo de dados de treinamento e de validag&o, gerava uma unica arvore
com quantidade maxima de folhas limitada pela pureza dos dados ou por conter
apenas uma amostra em cada folha. Demais parametros do DTR foram configurados
conforme o default do médulo do scikit.learn.

Neste trabalho, ndo foram executadas podas no modelo para regularizagao ou
ajuste de overfitting. Para avaliar a acuracia de previsao do algoritmo de regresséao,
utilizou-se o MAPE (mean absolute percentage error - Média Percentual Absoluta do
Erro), onde mede-se em porcentagem o erro da previsdo em relagdo aos dados ja

conhecidos. O cdédigo escrito para este trabalho encontra-se nos anexos.

4 RESULTADOS

ApoOs o planejamento dos experimentos, foram executados 27 testes de
usinagem e os dados gravados pelo aplicativo Sci Journal. Com os dados obtidos,
disponibilizou-se as informagbes ao modelo de Machine Learning desenvolvido e foi
executada a modelagem (treinamento). No Grafico 1, temos a comparagéo entre do
resultado medido durante o experimento com o resultado previsto pelo modelo de

Decision Tree Regression para a rugosidade da peca.
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Grafico 1 — Comparagéao entre os valores de rugosidade obtidos no teste do

algoritmo e os valores medidos.

Rugosidade

Rugosidade R
[ . NS U [
DO ONPOO O

1 5 9 1317212529 33 37 414549 53 57 616569 73 77 81 85 89 93 97

Amostra

Medido e Previsto
Fonte: Elaborado pelo autor.
Para verificar a eficiéncia previsdo do algoritmo de previséo, foi calculada a
precisdo por meio da comparagao dos valores previstos em relagdo aos valores reais

das principais caracteristicas de saida do modelo, apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Precisao dos resultados previstos pelo modelo Decision Tree Regression.

Variavel de saida | Precisao

Rotacdo [RPM] | 96,78%
Avanco [mm/min] | 96,64 %
Rugosidade [um] | 96,15%

5 DISCUSSAO:

Com os resultados obtidos pelo algoritmo Decision Tree Regression, observou-
se uma precisdo do modelo de 96,15% para a previsao da rugosidade da peca a partir
das vibragdes medidas pelo aplicativo Sci Journal. Este erro poderia ser diminuido
com o aumento de dados obtidos para o treinamento do algoritmo, ja que uma
quantidade maior de informagdes utilizadas para treinar o modelo de Decision Tree

Regression, torna-o mais robusto e preciso. Além disso, pode-se levar em
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consideragao erros relativos a incertezas de medi¢cao pelo software e os sensores
utilizados do smartphone utilizado para obtengao das vibragoes.

Desta forma, pode-se afirmar que o Sci Journal é eficaz para obtencédo de
dados de maquinas. Sendo a utilizagdo deste aplicativo como protétipo de sistemas
dedicados de obtencao de dados. Testando a viabilidade e a relevancia dos dados
obtidos do processo, diminuindo riscos e gastos desnecessarios com sistemas mais
precisos e dedicados para coleta de informacdes. Além disso, conclui-se que o
algoritmo de Machine Learning Decision Tree Regression pode processar os dados
para obtermos um sistema de previsao de parametros de qualidade e de determinacéao
de parametros de processos a partir de dados de entrada do processo de usinagem,

como a vibragao.

6 CONCLUSAO:

Com este trabalho, pode-se afirmar que o aplicativo Sci Journal é eficaz para
obtencao de dados de maquinas através dos acelerbmetros presente em um aparelho
de celular comum do mercado. Além disso, conclui-se que o algoritmo de Machine
Learning Decision Tree Regression pode gerar um modelo com multiplas saidas a
partir do treinamento com dados conhecidos. Neste trabalho, o algoritmo se mostrou
eficaz para a previsao de parametros de qualidade e de determinagao de parametros

de processos a partir de dados de entrada do processo de usinagem, como a vibragéo.

7 TRABALHOS FUTUROS:

Este trabalho abre a possibilidade de estudos na area de manutencédo de
maquinas utilizando a predi¢gao por Machine Learning com obtencéo de dados atraveés
de sensores de um Smartphone. Também pode-se determinar um parametro 6timo
para o processo em vista da qualidade e do desempenho do processo, fazendo com
que o equipamento realize ajustes automaticos baseado no estado instantdneo do
processo de usinagem. E por ultimo, pode-se estudar o desempenho de ferramentas
de corte e a determinagao do fim de vida util, visando garantir a qualidade da peca
produzida e o maximo desempenho da ferramenta, gerando redugao de custo com a
utilizacdo maxima que a aresta de corte possibilita. Quanto a metodologia, pode-se

testar modelos de previsao diferentes, como Rede Neural e Random Forest.
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ANEXOS

#Codigo de Machine Learning com algoritmo DTR — Matheus Ramage Paz

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import model_selection

features = pd.read_csv('features.csv')

labels = pd.read_csv('rredlabels.csv')

feature_list = list(features.columns)

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

cv=10

kf = StratifiedKFold(n_splits=cv, shuffle=True, random_state=0)

kf.get_n_splits(features, labels)

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

dtr = DecisionTreeRegressor(criterion="mse’, splitter="best’, max_depth=None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features="auto',
random_state=None, max_leaf _nodes=None, min_impurity decrease=0.0, min_impurity_split=None,
presort=True)

dtr.fit(features,labels)

predictions=dtr.predict(features)

errors = abs(predictions - labels)

mape = 100 * (errors / labels)

from sklearn.model_selection import cross_val_score

score = model_selection.cross_val_score(dtr, features, labels, cv=cv)

print ('This is the cross validation score:', score.mean())

print ('This is the MAPE (mean absolute percentage error) of the regression:', mape.mean())

accuracy = 100 - np.mean(mape)

print('Accuracy:', round(accuracy, 2), '%.")



