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Resumen: Las operaciones de mecanizado desempefian un papel importante en la
industria metalmecéanica por eso es de gran interés poder identificar de manera
temprana el desgaste de las herramientas de corte para optimizar los procesos. No
identificar a tiempo este estado puede tener un gran impacto en la calidad del
mecanizado, la eficiencia de la produccion yafecta de manera directa los costos en la
industria del corte de metales, por lo que es importante mantener bajo control el nivel
del desgaste durante las operaciones de mecanizado. En este trabajo se presentan
resultados utilizando distintos métodos de aprendizaje automético para la
clasificacion automatica de imagenes con la finalidad de identificar los defectos
presentados en las mismas. El preprocesamiento, la extraccion y la vision artificial
para extraer caracteristicas relevantes delas imagenes son el primer paso para obtener
valores de clasificacion adecuados de un conjunto de imagenes con 2 tipos de
desgastes definidos como los de més incidencia en los insertos de corte. El objetivo
principal de este trabajo es evaluar estrategias para detectar de manera temprana y
entrenar redes neuronales artificiales para el reconocimiento automatico deldesgaste
utilizando imagenes de las herramientas capturadas por medio de vision por
computadora. Para la evaluacion del método se utilizaron tres métodos de aprendizaje
automatico: Redes Neuronales, Maquinas de vectores de soporte y vecinos mas
cercanos. Se implementaron dos escenarios de clasificacion: validacion cruzada y
formando conjuntos de entrenamientoy prueba. Los resultados obtenidos permiten
ver la viabilidad del método propuesto.

Palabras claves: Clasificacion de imagenes, deteccion del desgaste de herramientas
de corte, aprendizaje automatico, visidnpor computadora.

Classification and Identification of Tool Wear in
Machining Processes through Neural Networks

Abstract: Machining operations play an important role in the metalworking industry,
which is why it is of great interest to be able to identify the wear of cutting tools early
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to optimize processes. Failure to identify this condition in time can have a great
impact on the quality of machining, production efficiency and directly affects costs
in the metal cutting industry, so it is important to keep the level of wear under control
during machining operations. In this work, results are presented using different
machine learning methods for the automatic classification of images in order to
identify the defects presented in them. Preprocessing, extraction and computer vision
to extract relevant features from the images are the first step to obtain adequate
classification values from a set of images with 2 types of wear defined as those with
the most incidence in the cutting inserts. The main objective of this work is to
evaluate strategies to early detect and train artificial neural networks for automatic
wear recognition using tool images captured through computer vision. For the
evaluation of the method, three machine learning methods were used: Neural
Networks, Support Vector Machines and Nearest Neighbors. Two classification
scenarios were implemented: cross-validation and forming training and test sets. The
results obtained allow us to see the viability of the proposed method.

Keywords: Image classification, cutting tool wear detection, machine learning,
computer vision.

1. Introduccién

Las herramientas de inserto indexado se han convertido en referencia mundial en
procesos de corte mecanico ya que proporcionan una mayor productividad y mecanizado
de alta velocidad ideal para trabajos de acabado en acero o hierro fundido. En estas
herramientas se han identificado dos tipos de desgaste comunes, crater y flanco. En la
Figura 1y Figura 2 podemos distinguir los dos tipos de desgaste.

El reconocimiento de las condiciones generales de una herramienta de corte tiene un
papel importante en la optimizacion de los procesosde mecanizado, ya que la prediccion
precisa del momento exacto para el cambio de herramienta da como resultado en muchos
casos una economia efectiva: se puede lograr una mayor vida atil de la herramienta de
corte, se pueden controlar las tolerancias y evitar el rechazo de piezas por deterioro de las
condiciones de la herramienta [1].

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es una herramienta ampliamente utilizada
en la automatizacién de procesos industriales, debido a que presenta confiabilidad, eficacia
y rapidez en el procesamiento [2]. EI PDI es el conjunto de técnicas que se aplica a las
imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de
informacién, usando como herramienta principal una computadora.Hoy en dia, el PDI es un
area de investigacion muy especifica en computacion [3].

La clasificacion de imagenesse refiere a la tarea de categorizar o etiquetar una imagen en
funcidn de las caracteristicas de su contenido. Haydos tipos de clasificacion: supervisada y
no supervisada. La clasificacion supervisada parte de un conjunto conocido de clases, las
cuales se definen en base al conocimiento previo del conjunto de variables.

En cambio,en la clasificacion no supervisada, las clases no se establecen a priori; sélo
se establece el nimero esperado declases, y la definicion de las clases se realiza
automaticamente mediante procedimientos estadisticos [4]. Una de las técnicas méas usadas
para el aprendizaje automéatico son las redes neuronales artificiales por su potencial para
reconocer patrones de informacion, las RNA han sido desde hace décadas herramientas
para resolver problemas en cualquiera de los niveles del procesamiento de iméagenes.
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Esto debido a que las imagenes digitales contienen mucha informacion dificil de
interpretar por una maquina [5]. En las operaciones de fresado, la calidad de la pieza
mecanizada depende en gran medida del estado del inserto de corte. Factores como el
desgaste, la corrosion o la fatiga pueden afectar el desgaste de la herramienta. Por lo tanto,
el monitoreo del desgaste de la herramienta en el proceso de mecanizado ha encontrado su
importancia para predecir la vida Util de la herramienta, reducir el tiempo de inactividad del
equipo y optimizar los parametros de mecanizado [6].

El proposito de este articulo es aplicar estrategias para detectar de manera temprana el
desgaste de las herramientas por medio de métodos de clasificacién y entrenar redes
neuronales artificiales para el reconocimiento automatico, utilizando imégenes de las
herramientas capturadas mediante vision por computadora.

2. Metodologia propuesta

Para este trabajo se quiso lograr la clasificacion de un conjunto de imégenes captadas
por medio de vision por computadora, estas iméagenes fueron modificadas, realizando una
rotacion a 15° grados en sentido de las manecillas del reloj, después de tener las imagenes
listas se procede a dividir en subconjuntos. El primer subconjunto cuenta 216 imagenes
bajo la etiqueta de Desgaste tipo crater, El segundo subconjunto cuenta con 216 imagenes
bajo la etiqueta de Desgaste tipo flanco y el Gltimo grupo cuenta con 72 imagenes
etiquetadas como “Sin desgaste”.

Estas imagenes fueron tomadas para identificar el desgaste en herramientas de corte de
procesos de mecanizado conocidas como Insertos indexados. El tema que analizamos para
esta investigacion nos resulta muy interesante porqué a través de la deteccion temprana del
desgaste podemos minimizar los costos y el tiempo, asi como podemos maximizar la
produccion de productos con calidad garantizada.

La metodologia que se manejo para la elaboracion del presente trabajo de investigacion
se muestra en la figura 1, en donde se ilustra de manera general los pasos que se llevaron a
cabo para la elaboracion de nuestra investigacion. En esta seccién se presenta una breve
descripcion de los clasificadores empleados en los experimentos para observar cual arroja
mejores resultados de precision: Clasificador de redes neuronales (NN), maquina de
vectores de soporte (SVM) y K-vecinos mas cercanos (K-NN). Las redes neuronales (NN)
son redes que utilizan aprendizaje supervisado.

Las redes neuronales son una representacion simplificada en forma de grafico de una
malla de neuronas en el cerebro humano. Los nodos sonlas unidades de procesamiento, y
los vinculos representan las conexiones sinapticas. Para simular la fuerza de las conexiones
sinapticas, un peso es asociado con cada conexion entre los nodos de la red neuronal. A
cada instante, el estado de un nodo es definido por su nivel de activacion. Dependiendo de
ese nivel de activacion elnodo envia una sefial al nodo vecino; la fuerza de esa sefial
dependera del peso asociado con esa conexion.

Si los valores de los pesos de una red neuronal convergen con los datos del entrenamiento
se dice que el problemapuede ser representado por una red neuronal [7]. Support Vector
Machines (SVM). El clasificador SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado
en kernel que clasifica los datos en dos 0 més clases. SVM esta especialmente disefiado
para la clasificacién binaria. Durante la fase de capacitacion, SVM construye un modelo,
mapea el limite de decisidon para cada clasey especifica el hiperplano que separa las
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Fig. 3. Metodologia propuesta.

diferentes clases. Aumenta la distancia entre las clases, incrementandoel margen del
hiperplano con la finalidad de ayudar a la precision de la clasificacion. SVM se puede
utilizar para realizar de manera efectiva la clasificacion no lineal [8].

K-NN su proceso de clasificacion se obtiene por la asociacién de muestras no etiquetadas
a la clase mayoritariaentre las clases de las méas cercanas k patrones de entrenamiento en el
espacio de caracteristicas. Por lo general,como una forma de evitar empates en problemas
de clasificacion binaria, k valor se establece en un entero impar, pero todavia puede haber
empates cuando kes un entero impar cuando se trata de problemas de clasificacion
multiclase. Los parametros principales para K-NN son el nimero k de patrones de
entrenamiento a considerar para clasificar la nueva muestra y la métrica de distancia [9].
Como métricas de evaluacion se utilizaron:

Area bajo la curva (AUC por sus siglas en inglés) es la métrica que mide la precision de
un modelo donde entremas cercano se encuentre a uno se considera que el modelo es mas
preciso [10]:

1
AUC = jf(x)dx
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Tabla 1. Resultados métricas de evaluacién con Validacion cruzada.

Model AUC Precision Recall
kNN 0.999 0.981 0.980
SVM 1.000 0.994 0.994
NN 1.000 0.996 0.996

Tabla 2. Resultados métricas de evaluacion entrenamiento 90%.

Model AUC Precision Recall
kNN 0.999 0.983 0.982
SVM 1.000 0.992 0.992
NN 1.000 0.994 0.994

Tabla 3. Resultados métricas de evaluacion con Validacion cruzada.

Model AUC Precision Recall
kNN 0.999 0.982 0.982
SVM 1.000 0.994 0.994
NN 1.000 0.998 0.998

Tabla 4. Resultados métricos de evaluacion entrenamiento 90%.

Model AUC Precision Recall
kNN 0.999 0.987 0.986
SVM 1.000 0.992 0.992
NN 1.000 0.990 0.990

Precisién: Mide el rendimiento relacionado con las tasas de verdaderos positivos y
negativos [11]:

TP

Precision = ————.
recision = o=

Recall o sensibilidad es una medida que permite conocer la proporciéon de casos
positivos que fueroncorrectamente clasificados. En un modelo perfecto el recall es igual a
1 para cada clase [12]:

tp
tp+ fn’

Se realizaron dos estudios experimentales, uno con el conjunto de imagenes sin pre
procesar y el otro con lasimagenes pre procesadas en donde se aplico en Matlab un filtro
de escala de grises, luego se realiza la binarizacion, se segmento el desgaste y se extrajeron
los bordes de las imagenes. Estos estudios se realizaron de esta manera porque actualmente
no se cuenta con una base de datos extensa y lo que se quiso lograr es entrenar los
clasificadores para que mas adelante tenga un mayor impacto de la técnica de
procesamiento a la hora de clasificar.

Recall =
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3. Resultados

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos en los experimentos realizados en
un lenguaje de programacién de Python. En la Tabla I. se muestran los resultados con las
métricas de evaluacion con Validaciéon cruzada y en la Tabla Il. Se muestra los
resultados con las métricas de evaluacion con un entrenamiento de 90% con las
imagenes sin preprocesar. En las tablas Il y 1V se muestra los resultados de Validacion
cruzada y Conjuntos de entrenamiento para imagenes a las que se le realizaron
el procesamiento.

La aplicacion de la metodologia sobre los experimentos nos arroja como resultado un
valor de precision del 100% utilizando redes neuronales en ambos escenarios, a pesar de
gue no se contaba con una base de datos amplia los clasificadores que mostraron mejor
desempefio fueron Redes Neuronales y SVM, el clasificador quemostro menor desempefio
en este caso fue el de Vecinos cercanos para ambos experimentos y en los diferentes
escenarios de clasificacion, aunque la precisién ya era alta en el primer experimento el
lograr un incremento enlos clasificadores que se encuentran marcados en color naranja y
verde, esto es de gran ayuda pensando en cuando se cuente con conjuntos de imagenes
mas grandes.

Las métricas de evaluacion con el mejor rendimiento que se presentaron en ambos casos
fue conjuntos de entrenamiento y prueba es por eso por lo que esté clasificador se convierte
en el 6ptimo para la realizacion de experimentos de clasificacion de desgaste.

4. Conclusion

En el presente trabajo de investigacion se realizaron los experimentos y se presentan los
resultados de clasificacion automética de las herramientas de inserto indexado con los dos
tipos de desgaste y las herramientas sin desgaste. Para hacer la clasificacion se
implementaron dos escenarios de clasificacion: validacién cruzada y conjuntos de
entrenamiento y prueba, con dos bases de datos que constaban de iméagenes sin realizar con
extraccion de bordes e imégenes con procesos de binarizacion, segmentacion y extraccion
de bordes. Lo que sequeria lograr con esto era definir el impacto de la metodologia aplicada
en ambos escenarios con diferentes conjuntos de imagenes.
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