Proceedings of the 1V Brazilian Conference on Neural Networks - IV Congresso Brasileiro de Redes Neurais
pp. 292-297, July 20-22, 1999 - ITA, S30 José dos Campos - SP - Brazil

Redes Neurais Artificiais Aplicadas no M onitoramento da Condicéo de
Ferramentas de Corte Utilizando Algoritmo de Extracdo das Car acteristicas SFS

Marcelo Teixeira dos Santos', Ailson Rosetti de Almeida’, Carlos Chien Ching Tu®
YInstituto Superior de Tecnologia IST Dep. de Automagio Rua Albano Schmidt, 3333
89227700 Joinville SC
“Universidade Federal do Espirito Santo Dep. de Engenharia Elétrica, C.P. 01-9011
29060-970 Vitéria ES
3Universidade de S&o Paulo Dept. de Engenharia Mecanica, Cd.Universitéria
S&0 Paulo SP

E-mails: teixeira@sociesc.com.br , ailson@ele.ufes.br, carlcctu@usp.br

Abstr act

The end-milling process is destined to pocketing
and dotting operations in mechanical parts. The
dotting process is one of the most common process in
the mould manufacturing and it presents a highly no-
linear behaviour. The application of the features
extraction algorithms shows efficiency in the
monitoring of tool wear. Using Artificial Neural Nets
(ANN) configurations of monitoring system are
determined to identify tool wear efficiently. The ANN
chosen is the multilayer perceptron and the
backpropagation algorithm is used as a learning
method.

1. Introducéo

O operador de maguina-ferramenta pode detectar se
uma ferramenta esta em condicGes de uso observando a
operacdo de usinagem e associando seus sentidos a
padroes empiricos. Estes padroes de desgaste foram
armazenados em seu cérebro através da experiéncia,
adquirida ao longo dos anos de trabalho com o processo
de corte do metal. A informagdo sensorial obtida para a
tomada de decisio é normal mente dos seguintes tipos:

a) Visual : acor do cavaco, a presenca de fumaga e
a superficie acabada da peca usinada.

b) Auditiva : o som gerado pela ago de abrasio do
flanco da ferramenta contra a pega.

C) Olfato : o cheiro de fumaga gerado pelo desgaste
durante a usinagem.

Em muitos casos, a informagéo de um dos sentidos,
por exemplo a auditiva, pode ndo ser suficiente e a
informacgao visual pode também ser necesséria. O fato é
gue operadores de maquinas-ferramentas na grande
maioria dos casos ndo sdo bem sucedidos em suas
rotinas de monitoramento, trocando as ferramentas, na
maioria das vezes, muito antes desta atingir um nivel
de desgaste que possa causar danos a peca usinada.
Entretanto, € neste sistema em que se baseia o projeto
do sistema de monitoramento sugerido, sendo
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desenvolvido um algoritmo computacional que modela
as habilidades de aprendizado e tomadas de decisdo do
operador [1].

Assim, através das informagBes geradas pelos
sensores instalados num centro de usinagem foi
acoplado ao sistema de monitoramento um sistema de
tomada de decisdes, o qual apropriadamente
interpretard as informagbes de entrada do sensor
associando-as aos padrbes do estado da ferramenta.
Aqui utiliza-se o algoritmo “Sequential Forward
Search”, SFS, o qua previamente seleciona as
caracteristicas mais relevantes do comportamento do
espectro do sinal dos sensores (da forca, corrente e
aceleracdo). A Rede Neural Artificial, RNA, é
utilizada para integrar a informacdo das freguéncias
selecionadas e reconhecer a ocorréncia do desgaste da
ferramenta numa operacdo de fresado. O treinamento
da RNA possibilita a deteccdo do desgaste em um
processo de fresado para uma faixa ampla de
par@metros de usinagem [2].

2. Processamento de Sinais e Extracdo das
Caracteristicas

O fluxograma do processamento do sna é
apresentado nafigura.l. Foram escolhidos para andlise:
o sina do sensor de corrente, da forca na direcdo do
avanco de fresado, e de dois acederfmetros, um
posicionado no cabecote do eixo arvore na direcdo do
eixo de avango e outro sobre a mesa. Os sinais dos
sensores foram igualmente amostrados a uma taxa de
10kHz para uma banda de freguéncia de 5kHz. Com
edta alta taxa de amostragem garantiu-se a qualidade
dos sinais amostrados. Entretanto durante a andlise
espectral dos dados obtidos notou-se que a banda de
passagem do sinal poderia ser menor, ou Sga, as
freqliéncias que aparentemente sdo influenciadas pela
mudanca do estado da ferramenta estariam
compreendidas abaixo de 1kHz, [1]. Com o objetivo de
minimizar o tempo de processamento do algoritmo S-S
0S snais armazenados foram reamostrados a uma



freqliéncia de 2kHz e o tamanho do vetor de aquisicdo
foi reduzido de 2048 para 1024 eementos. Isto ndo
afetou os resultados e contribuiu na diminuicdo do
tempo de processamento dos dados no S-S (que passou
de vinte e duas horas para doze horas em um
computador com microprocessador Pentium  155).
Assim, naredlidade, obteve-se uma janela que ao longo
do tempo coleta 1024 pontos de cada um dos sensores.

Calculando-se a Transformada Répida de Fourier
(TRF), é reproduzida a representacdo e variagdo do
espectro de poténcia dos sinais gravados ao longo do
tempo. Considerando-se 0 espectro de poténcia como
um vetor cujas componentes sdo as poténcias do sinal
nas varias freqiéncias discretas. Este vetor é
denominado por vetor das medidas, d, e suas dimensdes
dependem do tamanho da amostra coletada no tempo.
Para o0 caso descrito aqui foram utilizados quatro
sensores, levando o vetor das medidas, d, a uma
dimensdo de 2048 linhas. A partir deste vetor de
medidas construir-se-a a matriz de medidas, sendo que
suas colunas estardo sendo rel acionadas a cada uma das
provas realizadas com seus respectivos parémetros de
corte.

Mesmo que a informacdo vélida possa estar contida
em toda a matriz de medicdo, por consideracles
préticas, somente alguns dos componentes do vetor de
medicdo, podem ser usados para propositos de
treinamento e associagdo aos padrdes. Para o0
treinamento de um classificador de padrdes como o
perceptron 0 uso de um vetor dimensional grande
requer um ndmero muito grande de padrées de
treinamento, e na maioria dos casos, isto €
impraticavel, ou de custo elevado, [2].

Forcana Sinal do Acederdmetro
direcéo do Sensor de sobre amesa
Avango Corrente

TRF| |TRF

Acelerémetro
nadiregéo do
avanco

TRF TRF

Espectro do Sina da
Corrente (dim. 512)

Espectro da
aceleragdo no
avanco (dim. 512)

Espectro da
aceleragdo na
mesa (dim. 512)

Espectro da forca
(dim. 512)
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Selegdo das caracteristicas do
vetor de medidas com dimensdo de 2048 linhas.

36 caracteristicas

Parametros
i de usinagem

|_Camada de entrada da RNA. '

39 caracteristicas

Figural: Diagrama para Procmnento dos Sinais.

A reducdo da dimensdo do vetor de medicéo é feita
através da retencéo daqueles componentes do espectro
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gue mostram uma ata sensibilidade ao desgaste da
ferramenta e baixa sensibilidade aos ruidos e
pardmetros do processo. Considerando que o vetor das
medidas € de dimensdo D, o objetivo é sdecionar x's
caracteristicas que maximizem um critério que
represente a razdo sinal/ruido das caracteristicas. As
caracteristicas sdlecionadas sdo componentes de um
vetor de caracteristicas de dimensdo d. A funcgdo
critério utilizada neste caso usa o conceito da medicéo
da disténcia Euclidiana das intraclasses e € discutida
com detalhes em Devijver e Kittle, [3]. O critério
estabelecido é descrito pela equacdo (1),

_ tragoS§,

tracoS,,
naqual S, calculaa covarianciainterna da matriz de
cada classe e S, calcula a covariancia entre as
matrizes que representam as classes dos vetores das
caracteristicas de dimensdo d. Ou sda, S, mede a

dispersdo dos pontos de dados dentro de uma classe
(nova ou desgastada) e S, mede a disténcia entre os

agrupamentos, representando os dados das ferramentas
nova ou desgastada em uma caracteristica espacial
dimensional d. Intuitivamente, o valor de J representa a
razéo sinal/ruido dos vetores de caracteristicas. Sendo

que S, e S, sdo calculados como descrito pelas
equacdes2 a,b e 3.
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vetor da média de todas as classes; sendo r o nimero de
amostras por classe ek o0 numero de classes.

Para a comprovacdo experimental deste algoritmo
em um processo de fresado, foram usados os dados
adquiridos por uma fresa de topo de 25 mm de
didmetro. Desta obteve-se 72 vetores de medidas,
correspondentes as vérias condicdes de usinagem (para
os estados da ferramenta nova e desgastada), que foram

usados para estimar S, e S,. As caracteristicas

finais, d, foram selecionadas usando o algoritmo
“Sequential Forward Search” (SFS) de Whitney, [4]. O
algoritmo trabalha extraindo das D caracteristicas



armazenadas no vetor de medigBes a que maximize J.
Denomina-se esta caracteristica por z,. No proximo

passo, sdo formados pares de cada uma das restantes D-
1 caracteristicas com z, ecalcula-se 0 J de acordo com
a equacdo (1) para cada um destes pares. O par que
maximiza J, é sdecionado como um novo grupo de
caracterigticas. Este procedimento € repetido até que
todas as caracteristicas d tenham sido selecionadas.
Pode-se dizer que o algoritmo SFS sga quase 6timo,
pois ndo garante que as mehores caracteristicas
tenham sido sdecionadas. Entretanto, este algoritmo €
computacionalmente vidvel e produz um grupo de
caracteriticas cuja razéo sinal/ruido é razoavel mente
préximaa um caso 6timo, [3]. Inicialmente fixou-se em
36 a dimensdo para o vetor das caracteristicas, ou sga,
as 36 freqliéncias que mehor representam o desgaste
serdo extraidas da matriz de medidas D.

Devido a0 uso de vetores de medigdo
correspondentes a diferentes condi¢Bes do processo, as
caracteristicas selecionadas deveriam mostrar  uma
baixa sensibilidade as mudancas dos parémetros do
processo de usinagem. Entretanto, alguma sensibilidade
ainda podera estar presente. Assim, faz sentido utilizar-
se 0s parametros do processo como caracteristica
adicional. Em aguns casos a informagdo da
profundidade de corte pode ser de dificil obtencéo, ndo
permitindo seu uso como variavel de entrada na RNA.
Neste caso, as mudangas na profundidade de corte
teriam o efeito de um ruido sobre os valores das
caracteristicas do sensor. Na secdo seguinte sdo
apresentados oS resultados de  diferentes
processamentos em fungdo das variaveis escolhidas
como entrada da RNA.

Véarios parametros de projeto afetam o desempenho
do sistema de monitoramento de desgaste da
ferramenta, como por exemplo: 0 nimero de amostras
de treinamento, o nimero de sensores, as caracteristicas
dos sensores utilizados e a estrutura da RNA. Também
a edrutura apresentada para o monitoramento do
processo de fresado pode ser alterada conforme a
aplicagdo que se destina.

3. Processamento Neur al

O tipo de rede neural utilizada, por sua
aplicabilidade universal, é o perceptron multicamadas,
ou rede neural “ feedforward”, composta por camadas
de neur6nios entre as camadas de entrada e saida, onde
interconecgdes sdo permitidas somente das saidas dos
neurbnios de uma camada para as entradas dos
neurbnios da camada seguinte. O  neurbnio
representado nafigura 2 € modelado por:

5

, 0 & , O
y:fge_lwk xk-bE:f a:_owk X"EJ (4)
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no qual y é asaida, x« (k=1,2,..,n) sdo os € ementos do
vetor n-dimensional de entradas, b € um termo de
polarizacdo (transformado para 0O peso W
correspondente a uma entrada ficticia xo = -1 no lado
mais a direita da equacdo (4), w, sdo pesos e f é
conhecida como a funcéo de ativacao.

Estado da Ferramenta

Caracteristicas
Selecionadas
[-1,1]

Entradas:

!

o Saida:

K
Camadade Camadas Camada de
Entrada ocultas  Saida

Figura 2: Rede Neural tipo Perceptron Multicamadas

O adgoritmo de aprendizado utilizado e
normal mente associado a rede neural “feedforward” é o
“backpropagation”. Neste algoritmo de aprendizado o
erro é propagado no sentido inverso da saida da rede
com a técnica de gradiente descendente de
minimizagéo [5].
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Figura 3: Funcéo de ativacdo empregada.

A funcdo de ativagcdo empregada pertence a classe
das sigmoids, figura 3, e é continua monotdnica,
apresentando a ndo-linearidade necess&ria  para
mapeamento universal, [5].

A rede é treinada vérias vezes, para diferentes
topologias, ou sga, diferentes combinacBes de
parametros tais como nimero de neurdnios para cada
camada oculta, nUmero de camadas escondidas e tipo
de funcdo de ativagdo em um processo do tipo
tentativa-e-erro. Uma rede muito pequena para a
aplicacdo ndo sera capaz de aprender satisfatoriamente
(o agoritmo de aprendizado ndo converge para o
minimo estipulado), enquanto uma rede muito grande
simplesmente armazenara os exemplos do conjunto de
aprendizagem, perdendo a capacidade de
generalizacdo. Uma maneira popular de verificar a



generalizacdo é preparar outro conjunto de exemplos,
chamado conjunto de validac&o, aproximadamente do
mesmo tamanho do conjunto de aprendizagem, sobre o
qual sdo realizadas simulacdes de operacdo. Uma vez
obtido um treinamento satisfatério, 0s pesos S840
fixados, e a rede estara pronta para operacdo na qual
respondera a estimul os desconhecidos.

4 Resultados Experimentais

Utilizando os dados adquiridos do processo de
fresado para ferramentas consideradas novas e
desgastadas, os sihais do sensor de corrente, da
plataforma dinamométrica e de dois acelerdbmetros sdo
processados segundo o algoritmo SFS, ja descrito. Os
resultados deste processamento sdo utilizados como
entrada para a RNA, figura 2, e cuja rotina de calculo
foi idealizada para o software MATLAB, secdo 6. A
RNA em questdo proporciona como saida valores entre
1 e-1, indicando uma ferramenta em boas condicles de
uso ou uma ferramenta com edevado desgaste,
respectivamente.

As configuragBes das estruturas das RNA’s do tipo
“feedforward” aplicadas na deteccdo do desgaste da
ferramenta foram definidas provando-se diferentes tipos
de configuragbes na base da tentativa-e-erro. Na
maioria das vezes utilizando-se uma camada oculta
com 0 mesmo nuimero de neurdnios da camada de
entrada, se alcanca resultados satisfatérios no
monitoramento do desgaste através das magnitudes das
freqliéncias selecionadas pelo algoritmo SFS. Caso 0s
resultados com uma camada ndo sgam satisfatérios,
aumenta-se 0 nimero de camadas ocultas melhorando a
capacidade de aprendizado da RNA. Para o caso do
monitoramento do desgaste da fresa de topo o nimero
de camadas ocultas ndo passou de duas. A seguir sdo
apresentados 0s resultados das provas de
monitoramento do desgaste de uma fresa de topo com
diémetro de 25 mm.

Processando-se os dados adquiridos pelos sensores
para a fresa de topo de 25 mm através do algoritmo
SFS, retiveram-se as 36 caracteristicas de freqliéncias
significativas ao desgaste desta ferramenta. O valor de
J, na tabela 1, € o indice que determina a
separabilidade entre as classes de uma ferramenta nova,
ou em boas condi¢bes de uso, de uma ferramenta
desgastada. Assm, quanto maior o J maor a
separabilidade entre as classes, ou sgja, maior serd a
confiabilidade na tomada de decisdo para a
determinacdo da condicdo da ferramenta.

As 6 primeiras caracteristicas retidas da matriz de
medidas D, listadas na tabela 1, sGo as frequéncias
extraidas dos sina da plataforma dinamométrica
(Forca X), e do sinal do acelerdbmetro também na
direcdo do avanco (Acelerdmetro X) da fresa de topo
durante o processo de usinagem.
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Tabela 1: Grupo de Caracteristicas Selecionadas do
Espectro de Frequéncia para a Ferramenta de 25 mm e
duas entradas.

No |[Sensor Caracteristica(Hz) | J*
1 |Acelerdbmetro X 349.61 5.58
2 |ForcaX 93.75 5.15
3 |Acelerbmetro X 150.39 5.00
4 |ForcaX 48.83 5.09
5 [ForcaX 107.42 5.00
6 [ForcaX 982.42 4.76

Na ultima coluna da tabela 1 sfo apresentados os
valores obtidos para J, 0s quais decrescem a partir do
instante em que agregam-se novas caracteristicas
(figura 5). Pela teoria desenvolvida por Dejiver e
Kittler, [3], os maiores valores para J indicam uma
melhor condi¢do de separabilidade entre as classes de
ferramenta nova e ferramenta desgastada. Ou sga, a
componente de freqliéncia de 349,61 Hz do
acelerémetro na diregdo do avanco da ferramenta, com
Jigual a 5,58, proporciona uma melhor condi¢do para
a identificagcdo do desgaste da fresa de topo que as trés
freqliéncias seguintes da forga X, com o valor de J em
torno de “5", por exemplo. Como ja descrito por
Dornfeld, [6], a adicdo das demais caracteristicas de
freqiéncias degeneram a informagdo relativa a
separabilidade entre as classes, aqual, a partir de entdo,
ndo seria tdo clara. O gréfico da figura 4 ilustra o
comportamento de J a medida que se adicionam as
caracteristicas de freqliéncia sel ecionadas.
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Figura 4: Variagdo do valor de J em fungdo das
caracteristicas adicionadas utilizando a ferramenta de
25 mm de diametro.

No monitoramento do desgaste da fresa de topo 25
mm de didmetro através do acelerdmetro-x na
componente de freqiéncia de 349,61 Hz, utilizou-se
uma RNA com quatro entradas (as magnitudes do sinal
nesta frequiéncia mais os trés parémetros de usinagem),
com sei's neurdnios na camada oculta e um neurénio na
camada de saida, designada por: RNA 4x6x1. Para o
treinamento desta RNA utilizase o agoritmo
“backpropagation” e os dados de entrada preenchem



uma matriz de quatro linhas por 72 colunas. Para a
validacdo desta RNA utilizam-se outras 72 amostras da
mesma fresa de topo adquiridas com valores distintos
dos par@metros de usinagem daqueles usados para as
amostras do treinamento. O indice de acerto foi
calculado pela expresséo 5. Para este caso obteve-se um
acerto de 100% na identificac8o do desgaste.

NUmero de I dentificagdes corretas

indice de Acerto = (5)

NUmero Total de Amostras

Simulando o caso de um sistema de monitoramento
onde ndo sga possivel a obtencdo da profundidade
axial da ferramenta em tempo real, treinou-se uma
RNA com a configuragdo 3x6x1. Eliminando os valores
da profundidade de corte, as trés entradas foram
carregadas com os valores da magnitude da freqiiéncia
de 349,61 Hz, os valores da velocidade de avancgo e 0s
valores da velocidade de giro da ferramenta. Treinando
a RNA 3x6x1, no momento da validacdo, obteve-se um
indice de acerto de 98,61% na deteccdo do desgaste.

Os valores dos parémetros de usinagem para a fresa
de topo de 25 mm de didmetro e dois dentes, usados no
treinamento e validagdo da RNA 4x6x1 e RNA 3x6x1
encontram-se na tabela 2.

Tabela 2: Parametros de corte utilizados.

Profundidade de Corte (mm) 58,10e12
Vel ocidade de Avango (mm/seg) | 80, 100, 120,
150, 175 e 200
Vel ocidade de Rotacdo (rpm) 380, 500, 600 e 800

5 Consider agdes Sobre o Uso do Algoritmo
SFS/RNA no M onitoramento do Desgaste
da Ferramenta

O que se apresenta e avalia neste artigo é a
estratégia de construcdo de um sistema inteligente para
0 monitoramento do desgaste da ferramenta. O sistema
inicial foi composto por quatro sensores (um de forca,
dois de aceleracdo e um de corrente do motor), do
algoritmo SFS para sdecionar as caracteristicas
relevantes do processo e da RNA capaz de aprender e
tomar decisdes. Foi comprovado que o uso de multiplos
sensores para a deteccdo do desgaste ndo € necessario,
como para o caso dos sinais obtidos da ferramenta de
25 mm na qual consegue-se monitorar 0 desgaste
através de uma Unica componente de freqiiéncia do
acelerdbmetro X, posicionado na direcdo do avanco,
acompanhada dos parémetros de usinagem.

Quanto aos picos intermediarios sinalizados no
gréfico da figura 4, estes demonstram que o algoritmo
SFS ndo garante que as caracteristicas de freqiiéncias
selecionadas sgam as ideais, como ja comprovaram
Rangwala e Dornfeld, [7], para o processo de
torneamento. Entretanto, o SFS, demonstra ser um
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método que apresenta resultados aceitavels dentro dos
padrfes da industria metal mecanica.

A identificagdo de uma freqiéncia comum para
duas ferramentas (repetiu-se este experimento para
fresas de topo de diémetros distintos) relacionadas ao
desgaste aumenta a confiabilidade do sistema de
monitoramento proposto. Isto conduz a0 caso da
utilizacdo do modelo de uma RNA obtida a partir dos
dados de uma ferramenta para monitorar o desgaste em
outra. Um modelo Unico de RNA para diferentes
diametros de fresas apresentou um indice de acerto
aceitavel, acima dos 95%. Da mesma forma, ndo ha
garantias de repetir-se 0 mesmo indice de acerto da
validagdo quando a RNA estga monitorando um
processo com valores de parémetros de corte fora das
faixas determinadas como entradas na fase de
treinamento. Uma consequiéncia disto é a tendéncia do
sistera de monitoramento apresentar falsos alarmes de
deteccdo do desgaste da ferramenta. Assm, para o
processo de fresagem analisado, variaveis como o0s
pardmetros de usinagem e o didmetro da ferramenta,
diferentes dos usados para os dados de treinamento,
afetam sensivel mente a capaci dade da RNA monitorar o
desgaste da ferramenta durante o processo.

A regra de “quanto mais caracteristicas melhor o
desempenho da RNA” nem sempre é verdadeira. Como
se constatou, pode acontecer a degeneracdo das
informagBes do processo que dizem respeito ao desgaste
da ferramenta e a RNA aprender do comportamento de
caracteristicas que estgjam sendo influenciadas por
varidveis que ndo dizem respeito ao fendmeno de
desgaste.

Foi apresentada aqui a possibilidade da integracdo
de sensores através da utilizagdo de RNA's. Os
resultados mostram ainda a habilidade da RNA
aprender e apresentar respostas confiaveis na
identificacdo do desgaste da ferramenta. Através da
SFS consegue-se extrair de padrdes de sinais ruidosos a
informacdo necessaria a0 monitoramento do desgaste.
Neste caso dentro de uma ampla faixa de parémetros de
usinagem, conseguem-se indices de acerto entre 95% e
100%.

6 Algoritmo SFSpara MATLAB

Para preparar os dados dos sinais dos sensores
tomados no tempo construiu-se uma matriz que
contivesse em cada uma de suas colunas o espectro de
freqiéncia de cada uma das amostras dos sinais
considerados. Esta matriz foi assim constituida em suas
trés primeiras linhas pelas velocidades de giro,
velocidade de avanco e profundidade de corte. As
linhas subsequentes sGo compostas pelos espectros de
freqliéncias de cada uma das amostras, sendo a Ultima
linha da matriz deixada para indicar o estado da
ferramenta no momento da amostragem, 1 e -1, nova
ou desgastada, respectivamente.



A fungéo criada para o MATLAB foi a FFT2SFS,
tendo como entrada a matriz descrita acima e o nimero
de caracteristicas. Como saida obtém-se as
caracterigticas relevantes ao fendbmeno que se esta
analisando, neste caso rdativos a mudanca nas
condicdes de corte da ferramenta.

No ANEXO A apresenta-se 0 algoritmo preparado
para o MATLAB. Neste algoritmo constroem-se duas
matrizes com as amplitudes de cada uma das
fregliéncias, uma para a ferramenta nova e outra para a
ferramenta desgastada. Estas duas matrizes ja estdo
definindo as duas classes de dados que se analisa e que
serdo processados segundo se descreveu na segdo 1.

Desta forma para cada conjunto de dados se calcula
as matrizes de covaridncia das intra-classes e de
covaridncia das inter-classses. Os valores destas
matrizes sdo desta forma substituidos na equacdo (1)
para o cdlculo de J. Os valores calculados de J sdo
armazenados, comparados com hovos valores
calculados, e quando for 0 caso de encontrar-se um
novo maximo de J, adicionar a caracteristica
correspondente a este valor a lista de saida das que
melhor definem o fendmeno de desgaste da ferramenta
de corte.

Anexo A: Algoritmo FFT2SFS

%Entrada da matriz de freqliéncias, freqmatrix, e parametros de
%usinagem para os vetores de medida que compor&o a matriz de
%medidas.
Function saida = fft2sf(arq_de arquivos)
Arg=arg_dearquivos,
%ESCOLHA DASFEATURES:
%M atrizes das medias das amplitudes de cada uma
%das frequéncias:
%(1) Para aferramenta nova:
for i=1:(size(freq_matrix, 1)),
Novo_valor=sum(freq_matrix(i,2:(size(freq_matrix,2)-2)/2+...;
1))/((size(freq_matrix,2)- 2)/2); MedNova =[MedNova; Novo_valor];
end,
% (2) Para aferramenta desgastada:
for i=1:(size(freq_matrix, 1)),
Desg_valor = sum(freq_matrix(i,((sze(freq_matrix,2)-...;
2)/2)+2:size(freq_matrix,2))/((size(freq_matrix,2)-2)/2));
MedDesg = [MedDesg; Desg_valor];
end,
% Para um mesmo ndimero de amostras de novas e desgastadas:
Mall = (MedNova + MedDesg)./2;
%% Determinagao das caracteristicas :
%Nfeat € 0 nimero de caracteristicas que se desgja determinar:
%PREPARAQAO DASMATRIZES PARA O CALCULO DAS
%MATRIZES DE COVARIANCIA
Nfeat=36; %0 Numero de features
freq_matrix(3:96,2:sze(freq_matrix,2))];
X=freq_matrix;
Xfeature=[] ;
Matriz das Médias;
Med_Matrix=[MedNova MedDesg M al];
for feat= 1 :Nfeat, % Inicio da contagem das features.
Jmax=0;
for ix=1:size(X,1),
% A matriz Xteste tem em sua primeira coluna as frequiéncias, nas
% colunas seguintes as amostras dos o respectivo sensaio s, osdois
% vetores das nova e desgastada) e o vetor damédia geral:
Xteste=[X(ix, 1: sz&(X,2)) Med_Matrix(ix,:)];
WI=[];W2=[]; M1_X2=[]; M2_X2=[]; Xteste=[ X feature; Xteste] ;
for isubt=1 :sze(Xteste)l),
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ML_X=[]; M2 X=J;
for jsubt=2:(size(X]teste, 2)-(4)-((size(Xteste, 2)-5)i2)),
M1X =[M1X (Xteste(isubt,jsubt) - Xteste(isubt,size(Xteste,2)-2))];
M2-X = [M2-X (Xteste(isubt,jsubt+((size(Xteste,2)-5)i2)) -...;
Xteste(isubt,size(Xteste,2)- 1))] ; end; % do for "jsubt""
M1 X2=[M1 X2; M1 X];M2-X2=[M2-X2; M2-X];
end;% do for ""isubt""
Wil=sum((M1 X2*M1_X2")).i((sze(Xteste 2)-5)/2);
W2=sum((M2-X2*M2-X2")).i((size(Xteste, 2)-5)/2);
% Matriz de covariancia das intra-classes
Sw=(W1+W2)/2;
%Matriz de covariancia das Inter-classes
Sb = sum((Xteste(:,size(Xteste, 2)-2)- Xteste(:, s ze(Xteste, 2)))*...;
(Xteste( :,5ze(Xteste 2)-2)-Xteste (:,size(Xteste,2)))")/2 + sum(...;
(Xteste (:,5ze (Xteste, 2) - | )-Xteste(:, size(Xteste,2))) * ...;
(Xteste( :,size(Xteste 2)- | )-Xteste(:,sze(Xteste 2)))")/2;
%TESTE DE J
J= trace(Sh)/trace(Sw);
if >Jmax,
Jmax=JXmax=X (ix,1:5ze(X,2));imax=ix;
Med_Max=Med_Matrix(ix,:);end;
end; %o do for "ix"
Jeat = [Jeat; Jmax];
%Guardando o valor da fung&o otimizada.
Xfeature = [Xfeature; Xmax Med_Max];
Xfeature(:, | )
%Carregando as features. A proximamatriz a ser analizada ndo podera
conter X escolhido anteriormente. Recarregar amatriz :
for jeont=1:sze(X, 1),
if jcont~=imax,
X2=[X2; X(jcont,:)];
Med_Matrix2=[Med_Matrix2;Med Matrix(jcont,:)]; end,
end; %0 do "for" jcont
X=X2;X2=[]; clear X Med Matrix; Med_Matrix=Med ...;
Matrix2;Med_Matrix2=[];
end; %%%% DA CONTAGEM DAS FEATURES.
save ¢ :\temp\sfsmatx Xfeature Jfeat;
save Xfeature Jfeat;
end.
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