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Resumo— This work proposes a hybrid approach based on multiple models particle filters and fuzzy sets to
address the problem of fault prognostics of a computer numerical control tool. The main contribution of this
paper is an alternative method to compute the individual probability model. The results indicate the effectiveness
of the method presented and also it shows the need to automate the generation of the membership functions
used.

Palavras-chave— Fault Prognostic, Particle Filters, Multiple Models, Fuzzy sets.

Resumo— Este artigo propoe uma abordagem hibrida para multiplos modelos baseada em filtros de particulas
e conjuntos nebulosos para tratar o problema de predicao de falhas e de desgaste em maquinas CNC. A principal
contribui¢do do trabalho é fornecer uma forma alternativa de computar a probabilidade individual de cada
modelo. A solugdo encontrada pelo filtro de particulas proposto se mostrou superior aos métodos tradicionais.
Os resultados deste estudo indicam a viabilidade da proposta bem como mostram a necessidade de propor

métodos para geragdao automatica das fungdes de pertinéncias utilizadas.

Palavras-chave— Progndstico de Falhas, Filtros de Particulas (FP), Multiplos Modelos, Conjuntos Nebulo-

SOs.

1 Introdugao

Os filtros de particulas (PF) tém sido bastante
empregados para as tarefas de estimagao/predicao
em sistemas dinamicos e, recentemente, em prog-
néstico de falhas (Sun et al., 2014; Jouin et al.,
2016), devido principalmente a sua capacidade de
avaliar os estados ocultos do sistema a partir de
medicoes ruidosas. Em especial, é possivel rela-
cionar os filtros de particulas com prognéstico de
falhas ao considerar que as predigoes sobre a evo-
lucdo da condi¢ao da méquina/componentes pode
ser representada como um sistema cujo espaco de
estados, baseado nas observacoes de um dado pa-
rametro que pode indicar a condicao interna de
funcionamento de um equipamento/planta. Em
Jouin et al. (2016) é possivel encontrar uma ex-
tensa revisao sobre o assunto. Apesar de haver
um conjunto razoavel de abordagens, a literatura
atual disponivel tem adotado como praxe o uso de
um tnico modo de evolugao da falha. Entretanto,
em algumas ocasioes, os sistemas sao caracteriza-
dos por diferentes modos de falha e projetar filtros

ISSN 2525-8311

baseados em diferentes hipéteses pode ser mais
adequado. Na &area de prognostico de falhas, hé
poucos trabalhos que tém lidado com a temaética
de multimodelos (Tang et al., 2010; Butler, 2012),
ao contrario, por exemplo, da literatura sobre tar-
get tracking que ja investiga como os multiplos
modelos descrevem os diversos comportamentos
dos sistemas (McGinnity and Irwin, 2000; Bar-
Shalom et al., 2005; Blom and Bar-Shalom, 1988).

O propésito da modelagem com multiplos mo-
delos é permitir a execucao de vérios filtros em pa-
ralelo, cada qual descrevendo, em um certo tempo,
um dos diversos comportamentos do sistema. Em
especial, o estimador Interacting Multiple model
(IMM) (Blom and Bar-Shalom, 1988) tem sido
bastante utilizado em aplicagoes de estimagao de
estados. Neste artigo, é proposta uma versao mo-
dificada do IMM baseada nos conjuntos nebulo-
sos para computar a probabilidade individual de
cada modelo, considerando a possibilidade de ha-
ver também modelos de medicao distintos. Adi-
cionalmente, este trabalho apresenta uma aplica-
¢ao de prognéstico de falhas em uma maquina
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de comando numérico (Computer Numerical Con-
trol - CNC)(PHM Society Conference Data Chal-
lenge, 2010) utilizando a abordagem proposta.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte maneira: a Segdo 2 apresenta detalhes so-
bre a modificagao proposta do IMM, na Segao 3 é
apresentada a base de dados utilizada, os resulta-
dos e as discussoes e, finalmente, na Segao 4 sao
apresentadas as conclusoes do artigo.

2 Meétodo proposto

Essa secao apresenta os detalhes sobre o método
proposto e também introduz o referencial tedrico
necessario.

2.1 Filtros de particulas com multiplos modelos

O objetivo principal dos filtros com multiplos mo-
delos é permitir a execugao de varios filtros que
caracterizam os modos distintos do sistema. Em
especial, o método Interacting Multiple Model
(IMM) (Blom and Bar-Shalom, 1988) tem sido
bastante empregado na estimacao de estados, es-
pecialmente em aplicagoes de rastreamento e, mais
recentemente, na area de prognéstico de falhas.

Baseado no escopo de estimacao de estados, o
modelo é dado por:

xp = fro(@p—1,wr—1,mK) , (1)

Y = hi(zk, v, mi) (2)

sendo que xy,k € N, representa o vetor de esta-
dos, fr e hy modelam a fungao de transigao do es-
tado xx_1 e a funcao de medigao, respectivamente,
wr_1 € uma sequéncia i.i.d do ruido de processo,
v é uma sequéncia i.i.d do ruido de medigao e
myg € {1,...,M} é o pardmetro que indica o in-
dice do modelo no instante atual. Além disto, xg,
v € wy $ao mutualmente independentes.

O problema de filtragem envolve a estimativa
do vector de estado no instante k, dado todas as
medigoes disponiveis. Numa perspectiva Baye-
siana, esse problema pode ser formalizado como
o cédlculo da densidade de probabilidade (pdf)
p(zk|21.x). Na presente proposta, cada filtro indi-
vidual é executado como sendo um filtro de parti-
culas (FP), que fornece uma aproximacao discreta
para a pdf desejada, executando simulagoes de
um conjunto de variaveis aleatérias independentes
chamadas de particulas. A principal vantagem é
nao requerer qualquer hipdtese sobre a forma da
pdf do vetor de estados, e por isso, sdao adequa-
dos para cendarios nao-lineares e nao-Gaussianos.
Para o leitor interessado em mais detalhes, sugere-
se consultar Doucet and Johansen (2009) e Jouin
et al. (2016). O filtro do tipo bootstrap, que con-
siste em sua versao mais simples (Chen, 2003), foi
adotado neste trabalho.
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Na abordagem com muiltiplos modelos, a es-
trutura do estimador IMM consiste, resumida-
mente, em quatro etapas bdsicas (Bar-Shalom
et al., 2005; Saucan et al., 2013):

1. interagao entre as estimativas dos modelos no
inicio de cada ciclo de estimagao;

2. estimacao do estado feita por cada modelo,
de forma paralela;

3. predicao e atualizagao da probabilidade de
cada modelo;

4. estimativa do estado atual baseada na saida
de todos os modelos.

A etapa de interagdo entre os modelos leva
em consideragao dois aspectos principais: a tran-
sicao entre os modelos e a probabilidade indivi-
dual de cada modelo. De acordo com McGinnity
and Irwin (2000) e Saucan et al. (2013), a transi-
¢ao entre os modelos é governada por um processo
de Markov com M estados. As probabilidades de
transicao da cadeia sao descritas por uma matriz
Markoviana, definida por:

[[Mij = mi; & P(mg = jlmy—1 = i), @)
Vi,je{l,...,M}.

Um filtro é executado para cada um dos M
modelos. Esses modelos possuem inicialmente
uma probabilidade dada por 771(3:)0 (G=1,...,M).
Em cada instante, antes da execucao dos filtros
de particulas, a probabilidade de mistura n(l7) é
atualizada, de forma recursiva, com base na ma-
triz de transicao II e na probabilidade de cada

modelo 1", (Schubert and Wanielik, 2009):

G _ Tl
D=1 Tl

Como resultado do processo de interagao,
n(il7) representa a probabilidade do modelo i est4
ativo no instante k£ — 1, dado que o modelo j esta
ativo no instante k. No caso do FP, a mistura das
densidades para mj = j é obtida pela amostragem
a partir da probabilidade 1(7) do instante k — 1,
dado por:

P(Tp—1|mi = J,Y1:k—1) =

M
N . (5)
i=1

Por fim, o estado do sistema é estimado pela
soma ponderada das probabilidades individuais de
todos os filtros e suas respectivas saidas:

M Np
W= SO ©
j=1 n=1
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onde N, € N é o ntimero de particulas, Wy »(n =
1,...,N,) sdo os pesos associados a cada particula
e esses pesos podem ser atualizados a partir da
probabilidade p(yg|zk,n)-

A secdo 2.2 apresenta as contribuicoes deste
trabalho juntamente com o algoritmo IMM e as
alteracoes propostas.

2.2  Filtro de particulas com maltiplos modelos
proposto

Na literatura sobre IMM, é comum encontrar que
a probabilidade de cada modelo seja computada
com base na verossimilhanca das medigoes. Como
sugerido em Saucan et al. (2013), a verossimi-
lhanca do modelo, L,(f ), é dada pela média dos va-
lores de cada particula em cada modelo, de acordo

com:
) 1 Ny )
L = 5 > pluelal?)). (")
p n

O valor encontrado em (7) deve atualizar re-
cursivamente a probabilidade normalizada de cada
modelo:

(4 7@
9 = M1 Lk
k7M1 (6
> izt M1 L,

No entanto, a Eq. (7) assume que a equagao
de medigao nao é afetada pelo modelo my. O pre-
sente trabalho propoe uma abordagem alternativa
baseada em conjuntos nebulosos (Zadeh, 1965),
para computar a verossimilhanga do modelo. De
forma resumida, para o entendimento da pro-
posta, um conjunto nebuloso e sua respectiva fun-
¢ao de pertinéncia pode ser definida por:

(®)

A={(z, pa(z))r € X} 9)

onde 14 € a pertinéncia de z ao conjunto nebuloso
A definido no universo de discurso X.

Assim, a etapa proposta de atualizagao de
Lfcj ) 6 baseada no grau de pertinéncia de um valor
medido z;. Esse valor pode ser diferente das me-
digOes necessarias y, em cada modelo. A Figura
1 exemplifica a aplicagao dessa proposta em que
hé uma funcao de pertinéncia para cada modelo.

Modelo 1 Modelo 2

A(z) A)z)

[164)

Figura 1: Funcgoes de pertinéncia representando
os diversos modelos. Nesse exemplo, existem dois
modelos e duas fungoes de pertinéncia
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(4)

Sendo assim, ij é dado por:

Ll = ua, (2). (10)

Note que, para 7 = 1,..., M, L,(j) > 0e
Z?il L,(j) = 1. Vale ressaltar que a Eq. (8) per-
manece inalterada.

Para ilustar os detalhes do algoritmo, suma-
rizado no Algoritmo 1, considere que para cada
modelo j € {1,..., M}, {xéj,)m,W,gJi}gil repre-
sentam valores que caracterizam a funcao de den-
sidade de probabilidade (pdf) p(xo.x|mr=;, Y1:k),
(4)
0:k

onde z.; ¢ um conjunto de particulas com pesos

associados W,Ej) e o = 21,1l =0,....,k é o con-
junto de estados até o instante k.

Algoritmo 1: IMM Modificado
Data: g ~ p(20), Yks 2k,
Wéj,z = N%,v n=1,.,N,,

mij = p(my = jlmy, = i), 771(5:)0-
Result: {i}

begin

for k=1,2,....,T do

for j=1,2,...,M do

i) _ Tk
Compute i) = SIETTON
Calcule  p(zr—1|mir=J,y1.6—1) =
ZZM N p(ag_q |mr= 4, y1.0—1)-
Gere N, amostras x,(cjzl ~
p(Tr|Th—1m, Mk = J), n = 1,...,Np,
de acordo com a Eq. (1).

Calcule  0s  pesos W,gjg =

Wi, pelad))
Normalize  o0s
w)

N, @) "
Zl:pl Wk,l
FEzxecute a reamostragem.

pesos W,EJT)L =

Atualize Lg) = pa,(2x) -
nd
for j=1,2,...,M do
Calcule a probabilidade de cada modelo
. G) 7@
(3) _  me_a Ly

¢}

W= S
end
FEstime ) ON e(sz)fad(o) T =
M J J J
Zj:l Ne’ D ont1 L nWkn -
end
return {Z}

end

Também é importante ressaltar que a técnica
de reamostragem foi utilizada para evitar a pro-
pagagao de particulas que contribuem pouco para
p(zk|y1.x). Uma revisdo de literatura acerca des-
sas técnicas pode ser encontrada em Doucet and
Johansen (2009).
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3 Resultados e discussao

O objetivo desta secao é a previsao da condigao
de saide de uma méquina de comando numé-
rico (CNC). Essas previsoes podem ser utilizadas
para diminuir os custos de manutencao e aumen-
tar a produtividade do equipamento. Para alcan-
car esse objetivo, é necessdrio que o desgaste das
fresas seja previsto antes que os cortadores atin-
jam seu limite de desgaste. As secoes 3.1 e 3.2
apresentam detalhes sobre a base de dados com
suas caracteristicas principais e o método de ex-
tragao de caracteristicas, respectivamente. Em se-
guida, as segoes 3.3 e 3.4 mostram os modelos
adotados nos experimentos e a avaliagao do com-
portamento do filtro de particulas proposto para
miltiplos modelos.

3.1 Base de Dados

Os experimentos utilizaram a base de dados Prog-
nostic Data Challenge 2010 (PHM Society Con-
ference Data Challenge, 2010).  Esses dados
historicos pertencem a uma fresadora CNC de
alta velocidade com trés cortadores (Réders Tech
RFM760) utilizados até um estdgio de desgaste
significante.

Os arquivos da base de dados contém medi-
coes do nivel de desgaste observado durante os
cortes, além das medigoes dos sensores, a saber:
dinamoémetro, que mediram a forga dos cortes nas
trés dimensoes X, Y e Z; acelerdbmetros, que me-
diram a vibragdo também em trés dimensoes; e
de emissao acustica para monitorar o estresse de
alta frequéncia gerado pelo processo de corte (Li
et al., 2009).

3.2 Ezxtragao de caracteristicas

Apenas trés experimentos (c1, ¢4 € ¢g), dos seis
disponiveis, contém a medicao do nivel de des-
gaste. Para compor esses registros, as trés fresas
disponiveis na maquina realizaram os cortes em
pecas idénticas. Para o processo de treinamento,
que consiste em obter os parametros dos modelos,
dois experimentos ¢4 e cg foram utilizados. Ja ¢y
foi fornecido aos métodos apenas como validagao
e, para este caso, o nivel de desgaste foi conside-
rado desconhecido.

Os dados dos sensores foram processados para
verificar se eles representam a informacao de des-
gaste dos cortadores, visto que essa informagao
nao pode ser obtida diretamente em funciona-
mento normal. Dos dados brutos foram extrai-
das algumas caracteristicas, tais como: Root Mean
Square (RMS) dos aceler6metros e a média dos va-
lores do sensor de emissao acustica.

Com o intuito de reduzir a dimensionalidade
dos dados de entrada, a técnica Principal Compo-
nent Analysis (PCA) (Jolliffe, 2002) foi aplicada
as 4 caracteristicas extraidas. Os parametros para
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o método foram extraidos a partir de ¢4 e cg. O
conjunto de cortes cj, nesse caso, sao novas ob-
servagoes, de forma a permitir o uso da proposta
em tempo real. Para melhorar a confiabilidade
da predicao, optou-se por usar o valor maximo de
desgaste entre as trés fresas.

3.3  Multiplos modelos

Com base nos dados de ¢4 e cg, foram definidos
trés modelos para representar os estagios dos ni-
veis de desgaste e para relaciond-los com as medi-
¢oes extraidas dos sensores:
2 = exp(a)ai?) | +w?),
yl(cj) _ B((JJ) +B§J)m§g) +Ul(c])'

onde j =1,..., M é o indice que indica o modelo
e M indica o niimero de modelos disponiveis. xj, é
o nivel de desgaste e y;, é a medicdo (componente
principal) obtidos no instante k, wy, e vy represen-
tam o ruido de processo e de medigao, respectiva-
mente. Nesse caso, zr = yi, porém cada modelo
de transicao de estado possui um modelo de me-
digao distinto.

Com relagao aos parametros «, Py e 1, es-
tes foram extraidos dos dados de treinamento.
Utilizou-se a fungao fit do ambiente MATLAB
para ajustar a curva exp(a)ri_; com os dados
de cada modelo. Os valores encontrados foram
a® =0.019, o? = 0.0032, a® = 0.0049. J4 os
parametros [y e 81 foram calculados por regressao
linear simples, também para cada modelo:

(11)

B = [=3.0 0.024]
B2 = [-5.42 0.046]
BB = [=7.20 0.049]

O ruido de processo para cada modelo é
dado por wy ~ N(0,0,u)) sendo que o, (] =
1,2,3) = [0.98 0.29 0.54]. Da mesma forma, o
ruido de medicdo é dado por vy ~ N(0,0,u))
sendo que o, (j = 1,2,3) = [0.31 0.45 0.87]. A
condigao inicial é dada por zo ~ N(50,0,1)).

A Figura 2 apresenta a evolugao do nivel de
desgaste em cada conjunto de cortes (c1, ¢4, Cg)
presentes na base de dados. O nivel de desgate
foi dividido em trés regioes e cada uma destas foi
utilizada para definir um dos modelos. Levou-se
em consideracao que, inicialmente, ha um cresci-
mento maior do nivel de desgaste, depois ha um
crescimento menor mas constante e, finalmente,
hé um crescimento mais acentuado. As regioes
foram divididas da seguinte maneira: a primeira
regiao comega do instante k = 0 até o instante
k = 20, a segunda regiao parte do instante k = 21
até o instante k = 240 e, por fim, a terceira re-
giao se inicia no instante k = 241 até o final do
experimento.

De forma anéloga a Figura 2, a Figura 3 mos-
tra a evolugao da componente principal, no tempo,
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nivel de desgaste

0 50 100 150 200 250 300 350
tempo

Figura 2: Evolucao do nivel de desgaste, ao longo
do tempo, para cada conjunto de cortes (c1, ¢4 €
CG)

de cada conjunto de cortes. Os modelos de me-
digao foram divididos da mesma forma como os
modelos do nivel de desgaste.

componente

‘ A

ARG

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
L L L L h

0 50 100 150 200 250 300
tempo
Figura 3: Evolucao da componente principal, ao
longo do tempo, para cada conjunto de cortes

Com relagao as fungoes de pertinéncia, fo-
ram selecionadas as funcdes do tipo trapezoidall
e triangular? e os parametros foram escolhidos
de acordo com os valores de c4 e cg, sendo eles:
M (z1(k)) = trapezoidal(z (k), —10,—6,—2, 1),
Ms(z1(k)) = triangular(z(k),—2,-1,0.5) e
M3(z1(k)) = trapezoidal(z (k),—1,0.5,6,10). A
Figura 4 apresenta as fungoes geradas e 21 ¢ a
componente principal.

3.4  FExperimentos

Para avaliar o desempenho do filtro de particulas
proposto, do filtro IMM e do filtro de particula
convencional, utilizou-se a base de dados apresen-
tada na segao 3.1. De posse das informagoes dos
sensores, foi extraida a componente principal e in-
ferido o valor do desgaste visto que esse valor nao
pode ser obtido diretamente.

Os filtros foram executados com 50 particulas
e com a reamostragem multinomial (Chen, 2003).

L Utilizou-se a fungdo trapmf(z,[a b ¢ d]) do ambiente
MATLAB.

2Utilizou-se a funcio trimf(z,fa b ¢ d]) do ambiente
MATLAB.
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0.9 \

0.8 \ M, (21) |

07t |
\ M,(z1)
06t \ g

=
N

0.5
0.4 \
0.3r \

0.2r \

04F \

z1

Figura 4: Fungoes de pertinéncia representando
0s modelos propostos

Os parametros do filtro convencional foram obti-
dos da mesma forma como no método proposto,
porém apenas para um unico modelo (« = 0.0044
e o, = 0.50, 8 =[—4.320.035] e 0, = 0.68).

Como critérios de comparacao foram utiliza-
dos o erro quadrético médio (RMSE) e o desvio
padrao desse erro. Os resultados correspondem a
média de cada critério em 100 execugoes.

A Tabela 1 ilustra como o filtro de particulas
com multiplos modelos proposto obteve melhores
resultados que o filtro convencional (FP) e o filtro
com multiplos modelos (IMM) original. De acordo
com a tabela, a abordagem proposta alcangou um
erro em torno de 50% do valor encontrado pelos
demais filtros.

Tabela 1: Resultados comparativos

IMM Proposto | FP IMM
RMSE | 6.96 13.12 | 12.69
Desvio | 0.57 0.69 | 0.49

A Figura 5 mostra o comportamento dos fil-
tros executados, para predicao do desgaste du-
rante a validacao com o conjunto de cortes c;.

——estado real
—— IMM proposto
[|—Mm

FP

150 |-

100~

0 50 100 150 200 250 300

Figura 5: Predicao da evolucao do nivel de des-
gaste pelo fitro proposto e demais filtros

Diante dos resultados apresentados na Ta-
bela 1 e na Figura 5, os autores acreditam que a
estratégia de utilizar o método IMM juntamente
com os conjuntos nebulosos melhorou o desempe-
nho do algoritmo baseado no filtro de particulas
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convencional, para o experimento proposto, o que
sugere uma melhor capacidade de capturar as ca-
racteristicas e as incertezas presente em cada mo-
delo. Na construcao dessa proposta, entretanto,
os parametros das fungoes de pertinéncia foram
selecionados manualmente, o que nem sempre é
viavel para aplicagoes praticas. O desafio da pro-
posta é, entao, a geracao das fungoes de pertinén-
cia que dependem do conhecimento especifico da
base de dados. Utilizar uma geracao automatica
dessas fungoes baseada, por exemplo, nos clusters
encontrados nos dados de entrada, zp, pode nao
ser suficiente pois o sistema depende também de
como os modelos de transigao de estados se com-
portam.

4 Consideragoes finais

O presente trabalho apresentou uma nova abor-
dagem hibrida baseada nos filtros IMM e nos con-
juntos nebulosos, para fazer a predigao das condi-
¢oes de desgaste de uma maquina CNC. Os resul-
tados comparativos com a abordagem tradicional
mostraram a melhor capacidade do filtro de par-
ticulas proposto em prever o valor desconhecido
de desgaste do equipamento, a partir dos dados
disponiveis de sensores. Para trabalhos futuros,
pretende-se investigar e propor alternativas para
geragao automatica dos parametros e, assim, tor-
nar o processo mais automatizado.
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