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TOOL CONDITION MONITORING (INTRODUCTION)
TOOL CONDITION 

MONITORING

RIDUZIONE TEMPI 
FERMO MACCHINA RIDUZIONE  DEI COSTI MIGLIORAMENTO DELLA 

PRODUTTIVITÀ

Rilevamento repentino 
dell’usura degli utensili 
da taglio

Prevenzione della rottura 
degli utensili da taglio

Mantenimento di una precisione 
nella lavorazione fornendo 
un’azione correttiva per l’usura 
degli utensili
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FRAMEWORK TOOL CONDITION MONITORING
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FASI DEL LAVORO DI RICERCA 
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ARCHITETTURA DELLA SOLUZIONE DI TCM
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CARATTERISTICHE DEL PROVINO
Il provino in esame è una barra di lunghezza 300 mm con diametro 100 mm, in WASPALOY, superlega di Nichel che offre 
un’eccellente resistenza alle alte temperature e all’ossidazione.
Con l’aggiunta di alluminio e titanio, WASPALOY mostra un’eccellente resistenza a temperature fino a 650 °C per le difficili 
applicazioni con i motori delle turbine a gas e una buona resistenza all’ossidazione per le parti non rotanti delle turbine a
gas fino a 870 °C.
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UTENSILE DA TAGLIO 
INSERTO SANDVIK CNMG 12 04 08-SMR S05F PER FINITURA IN TORNITURA 
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SENSORE EMISSIONE ACUSTICA
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ACCELEROMETRO
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SETUP SPERIMENTALE

FREQUENZA DI CAMPIONAMENTO
fc= 1MHz

DAL TEOREMA DI NYQUIST-SHANNON, LA 
FREQUENZA DI CAMPIONAMENTO DEVE ESSERE PARI 
O MAGGIORE DEL DOPPIO DELLA FREQUENZA 
MASSIMA DEL SEGNALE.

fc ≥ 2fs
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MATRICE DEGLI ESPERIMENTI

ID TEST Feed Speed
# # # # mm/rev m/min

3 9 18 1 0,11 85
1 8 21 2 0,11 90
11 20 23 3 0,11 95
5 10 12 4 0,13 85
4 24 25 5 0,13 90
13 16 28 6 0,13 95
6 22 27 7 0,15 85
14 15 19 8 0,15 90
7 26 29 9 0,15 95

RUN
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CLASSIFICAZIONE STATO DELL’UTENSILE
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ANDAMENTO NEL TEMPO DEL SEGNALE GREZZO
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FINESTRATURA DI HAMMING 

LA FINESTRATURA RISOLVE I 
PROBLEMI DI UN 
CAMPIONAMENTO NON 
COERENTE, OVVERO I PROBLEMI 
DI DISCONTINUITÀ AGLI ESTREMI 
DELL’INTERVALLO DI 
OSSERVAZIONE. 
LIMITA QUINDI GLI EFFETTI 
NEGATIVI DEL TRONCAMENTO DEL 
SEGNALE.
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ZOOM

PER LIMITARE L’ANALISI AD UN INTERVALLO DI TEMPO RIDOTTO SI ESTRAE UN INTERVALLO DI 50 ms 
NELL’INTORNO DI 1 s DALLA FINESTRA DI HAMMING.

INTERVALLO
DI 50 ms

ESTRAZIONE DEL SEGNALE
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210 KHz

BANDE DI 
FREQUENZA 
ECCITATE DAL 
RUMORE

BANDE DI 
FREQUENZA 
ECCITATE 
DALLA 
LAVORAZIONE

TIME FREQUENCY SPECTROGRAM (NOISE DETECTION)
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DENOISING
SI ELIMINA GRAN PARTE 
DEL RUMORE GRAZIE ALL’ 
APPLICAZIONE DI UN 
FILTRO PASSA-BANDA TRA 
10KHz E 210 KHz

FILTRO PASSA-BANDA

DENOISING DEL SEGNALE
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DOPO LA FINESTRATURA E IL DENOISING 
IL SEGNALE,COME SI VEDE, HA 
CAMBIATO IL SUO ANDAMENTO NEL 
TEMPO E PUÒ ESSERE ORA ANALIZZATO 
NEL DOMINIO DEL TEMPO E DELLA 
FREQUENZA

FILTRAGGIO DEL SEGNALE
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CONFRONTO TRA SEGNALE GREZZO E FILTRATO
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SCRIPT MATLAB SIGNAL PROCESSING
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SIGNAL PROCESSING PER IL WORN TOOL
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SELEZIONE ED ESTRAZIONE FEATURE

DOMINIO 
DEL 

TEMPO
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SELEZIONE ED ESTRAZIONE FEATURE

DOMINIO 
DEL 

TEMPO

NOTA : successivamente ‘’Maximum’’ sarà identificata come PEAK VALUE, mentre ‘’Peak-to-peak’’ come
PEAK TO  VALLEY
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SELEZIONE ED ESTRAZIONE FEATURE

DOMINIO
DELLA

FREQUENZA
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ESTRAZIONE FEATURE NEL DOMINIO DEL TEMPO
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ESTRAZIONE FEATURE NEL DOMINIO DELLA FREQUENZA

Calcolo del POWER 
SPECTRUM

Si graficano gli spettri di potenza 
dei RUN appartenenti allo stesso 
TEST e si mediano per avere lo 
spettro rappresentativo del TEST 
attraverso Matlab

Dal POWER SPECTRUM di 
ciascun RUN si estraggono le 
FEATURE selezionate

Il Power Spectrum viene calcolato attraverso la ‘’TRASFORMATA DI FOURIER DELLA 
FUNZIONE DI AUTOCORRELAZIONE’’ e descrive la distribuzione della potenza nelle varie 

frequenze che costituiscono il segnale.
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SCRIPT MATLAB PER IL CALCOLO DEL POWER SPECTRUM
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POWER SPECTRUM MEDIO DEL TEST 1 PER IL NEW TOOL
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POWER SPECTRUM MEDIO DEL TEST 1 PER IL WORN TOOL 
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POWER SPECTRUM MEDIO: NEW VS WORN TEST 1
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ESTRAZIONE FEATURE NEL DOMINIO DELLA FREQUENZA
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MACHINE LEARNING

MACHINE 
LEARNING

SUPERVISED UNSUPERVISED

CLASSIFICATION REGRESSION CLUSTERING DIMENSIONALITY 
REDUCTION

Il MACHINE LEARNING(ML) è un 
sottoinsieme dell’Artificial Intelligence (AI) 
che si occupa di creare sistemi che 
apprendono, o migliorano le performance, 
in base ai dati che utilizzano. Gli algoritmi 
sono i motori che alimentano il ML. 
I due tipi principali di algoritmi utilizzati 
sono quelli di ML supervisionato e non 
supervisionato: I primi addestrano un 
modello su dati di input e output noti, 
mentre i secondi trovano modelli nascosti 
nei dati di input.
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SUPERVISED

CLASSIFICATION REGRESSION

Con l’apprendimento SUPERVISIONATO
cerchiamo di costruire un modello partendo da dati di 
addestramento etichettati (input), con i quali cerchiamo 
di fare previsioni su dati non disponibili o futuri 
(output). Con supervisione si intende quindi che nel 
nostro insieme di campioni (dataset), i segnali di output 
desiderati sono già noti poiché precedentemente 
etichettati. Nel SUPERVISIONATO si utilizzano tecniche 
di CLASSIFICAZIONE e REGRESSIONE per sviluppare 
modelli predittivi. Le prime classificano i dati di input in 
categorie. Le seconde prevedono risposte continue 
(numeriche).

MACHINE LEARNING SUPERVISIONATO
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CLASSIFICAZIONE

CLASSIFICATION (for Tool 
Condition Monitoring)

DECISION TREE

SUPPORT VECTOR 
MACHINES

DISCRIMINANT 
ANALYSIS

MATLAB mette a disposizione diversi 
algoritmi, che possono essere molto 
performanti nell’ambito del Tool Condition
Monitoring.
In questa ricerca si è concentrato lo studio 
sull’ analisi e la comparazione delle 
performance di classificazione di tre di 
questi algoritmi: DECISION TREE, SUPPORT 
VECTOR MACHINES e DISCRIMINANT 
ANALYSIS.
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DECISION TREE
L’algoritmo DECISION TREE (DT) è uno dei più utilizzati nei 
problemi di classificazione.
I nodi di un albero DT hanno diversi livelli e il primo nodo, cioè 
quello di partenza è chiamato nodo radice che rappresenta 
l’input. Tutti i nodi interni (cioè i nodi che hanno almeno un 
figlio) rappresentano test su variabili o attributi di input. 
A seconda del risultato del test, l'algoritmo di classificazione si 
ramifica verso il nodo figlio appropriato (SPLITTING) dove il 
processo di test e ramificazione si ripete fino a raggiungere il 
nodo foglia. I nodi foglia o terminali corrispondono ai risultati 
della decisione e cioè l’output.
Nell’esempio riportato la RADICE è la feature MN: quando è 
minore di un determinato valore la classificazione è di un certo 
tipo (NEW), se invece è maggiore o uguale valuta un altro 
PREDITTORE (MNf).



Sviluppo di un sistema innovativo intelligente per il controllo di 
processo/prodotto in ambito Aeronautico e Oil&Gas

SUPPORT VECTOR MACHINES
L'algoritmo SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM) è usato nel machine 
learning supervisionato per risolvere problemi di classificazione e di 
regressione. Il processo di addestramento riceve in input un dataset di 
training composto da molti esempi. Ogni riga del dataset è un esempio 
identificato da un vettore xi con n caratteristiche (features) e 
un'etichetta (label)

(X,y)

dove X è una matrice composta dai vettori xi. Ogni vettore xi è l'insieme 
delle caratteristiche di un esempio e individua un punto nello spazio a 
n dimensioni. Il vettore y contiene le etichette (label) ossia le risposte 
corrette di ogni esempio.
L'algoritmo individua un iperpiano in grado di dividere il set di dati in 
due classi.
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DISCRIMINANT ANALYSIS
LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS (LDA) è un
metodo di classificazione sviluppato da R. A.
Fisher. Spesso produce modelli la cui
performance è la stessa di metodi più
complessi. LDA viene utilizzato su dati che
seguono una distribuzione gaussiana e in cui
ogni features delle classi ha la stessa varianza.
Il suo obiettivo è quello di cercare la
combinazione lineare di variabili
Z=β1x1+β2x2+...+βdxd (predittori), che meglio
separa le due o più classi (targets).
Quadratic discriminant analysis (QDA) ha 
capacità predittive migliori ma costo 
computazionale più alto. In QDA la superficie 
che separa le due classi è una seziona conica.

LDA

QDA
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ADDESTRAMENTO DEL MODELLO
OBIETTIVO: Classificare lo stato dell’utensile come NEW o WORN

Attraverso MATLAB è possibile addestrare 
automaticamente diversi modelli di classificazione. Si carica 
dataset contenente i dati da processare su cui verranno 
addestrati i modelli, si selezionano le feature e il metodo di 
convalida, si sceglie il modello e infine si valutano i risultati 
ottenuti.
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MODELLI DI VALIDAZIONE

Sono presenti tre MODELLI DI VALIDAZIONE:

• COSS-VALIDATION: che protegge dall’OVERFITTING;

• HOLDOUT VALIDATION: consigliato per grandi data 
set;

• RESUBSTITUTION VALIDATION: che non protegge 
dall’OVERFITTING.
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CROSS VALIDATION A 5 FOLD
La CROSS-VALIDATION o K-FOLD CROSS-VALIDATION partiziona i dati in k 
sottoinsiemi scelti casualmente e di dimensioni uguali. Un sottoinsieme 
viene utilizzato per convalidare il modello che è stato addestrato con i k-1 
sottoinsiemi restanti. Questo processo viene ripetuto k volte in modo tale 
che ogni sottoinsieme venga utilizzato una volta per la convalida.
Ad esempio, per una cross validation a 5 fold, il set di dati viene  suddiviso 
in 5 gruppi e il modello viene addestrato e testato 5 volte separate in modo 
che ogni gruppo ha la possibilità di fungere da test set.
L’ACCURATEZZA (ACC.) è data dal confronto tra la risposta prevista e la 
risposta osservata.
L’ACCURATEZZA DEL MODELLO è calcolata come la media delle accuratezze 
derivanti da ciascuna iterazione. 

NUMERO DI PREDIZIONI CORRETTE

NUMERO DI PREDIZIONI TOTALI
ACCURATEZZA =
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HOLDOUT VALIDATION

HOLDOUT VALIDATION partiziona i dati in modo casuale in due sottoinsiemi specificando il rapporto di percentuale 
tra training e test set (solitamente 80%-20% o 75%-25%). 
Il training set è costituito dalla maggior parte dei campioni disponibili e viene utilizzato per addestrare il modello 
mentre il test set corrisponde a una percentuale minore dei campioni disponibili e viene utilizzato per valutare la 
capacità di generalizzazione del modello.
Questo metodo esegue l'addestramento e il test solo una volta, riducendo i tempi di esecuzione su set di grandi 
dimensioni.
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OVERFITTING

Quando un modello ha un numero eccessivo di gradi di libertà, o parametri che lo caratterizzano, rispetto al numero di 
osservazioni, raggiunge un elevata accuratezza sul train ma non sulla validazione (scarsa generalizzazione): si parla di 
OVERFITTING.
Il modello quindi raggiunge buoni risultati sui dati di addestramento ma scarse performance sui dati di test e vi è quindi 
un SOVRADATTAMENTO ai dati di training.
Se l'errore sui dati di training è accettabile ma l'errore sui dati di test è elevato, c'è un problema di overfitting.
Il modello non ha generalizzato abbastanza. 
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SUDDIVISIONE DEL DATA SET

TRAINING
SET

TESTING
SET

Il SET DI DATI viene suddiviso in due parti: TRAINING SET e TESTING SET. Il primo viene utilizzato per addestrare il 
classificatore e il secondo per convalidare il dato sull’accuratezza calcolato dal software mediante CROSS-VALIDATION. Viene 
quindi valutata la robustezza dei tre algoritmi oggetto della presente ricerca (DT,SVM e DA) al variare delle percentuali di 
suddivisione di training e testing set (nella figura a titolo di esempio 75% training e 25% testing).
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PRESTAZIONI ALGORITMO DECISION TREE

Sono stati confrontati 6 data set: uno con RESUBSTITUTION VALIDATION in fase di addestramento e cinque con CROSS 
VALIDATION a 5 fold. L’accuratezza del modello addestrato senza validazione è la più alta ma in fase di testing si riduce. 
Questo modello di validazione non protegge pertanto dall’overfitting.
Vengono ottimizzati gli HYPERPARAMETER (parametri interni) dei modelli per ridurre al minimo l’errore di classificazione.
I modelli con cross validation nell’algoritmo DT hanno tutti una buona accuratezza. In fase di testing (dove si vuole avere 
un’ottima accuratezza) varia tra 87,5% e 100%. Le migliori suddivisioni in termini di risultati sembrano essere 75-25 e 80-20 
rispettivamente tra TRAINING e TESTING (escludendo la 90-10 per le poche osservazioni da testare).
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PRESTAZIONI ALGORITMO SVM (LINEAR)

L’algoritmo SVM, con le stesse suddivisioni del data set, presenta prestazioni migliori rispetto a DT, confermando la 
sua robustezza, ma con tempi computazionali assai elevati.
Le percentuali di accuratezza, come si vede, sono più elevate sia per il training che per il testing, variando per 
quest’ultimo tra l’ 80% e il 100%. Le suddivisioni che hanno dato i risultati migliori risultano stavolta essere 70-30 e 
75-25 rispettivamente tra TRAINING e TESTING.
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PRESTAZIONI ALGORITMO DISCRIMINANT ANALYSIS (LINEAR)

Anche l’algoritmo LDA presenta ottime prestazioni in termini di accuratezza in fase di testing, uguagliando per alcune 
suddivisioni del data set le prestazioni dell’algoritmo SVM, con tempi computazionali sempre elevati.
Le accuratezze in fase di testing per la cross validation variano come si può vedere quindi dall’87,5% al 100% (che 
escludiamo come nel caso del DT per il basso numero di run da testare).
Le suddivisioni di dati più soddisfacenti risultano essere, come nell’algoritmo SVM, 70-30 e 75-25 tra TRAINING e 
TESTING.
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PUNTI NON INDAGATI SPERIMENTALMENTE
Una volta analizzata la robustezza 
dei tre algoritmi, questa ricerca si 
propone di analizzare le prestazioni 
di questi ultimi su nuovi dati.
Vengono quindi trovate le feature in 
dei punti non indagati 
sperimentalmente in precedenza e 
utilizzate per la VALIDAZIONE dei 
vari modelli addestrati con il dataset 
di partenza.
I punti di ricerca, come si vede dalla 
matrice degli esperimenti, sono 
caratterizzati da TEST con nuovi 
parametri di processo:
FEED(0,12 e 0,14)mm/rev;
SPEED(87,5 e 92,5)m/min.

ID TEST Feed Speed

mm/rev m/min

10 0,12 87,5

11 0,12 92,5

12 0,14 87,5

13 0,14 92,5

10 11

12 130,14

0,12

87,5 92,5
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VALORI DELLE FEATURE NEI NUOVI PUNTI
Carichiamo nel Command Window di MATLAB le matrici contenenti i valori mediati 
delle feature del nostro dataset e ripetiamo l’operazione per ogni singola feature, sia 
per il NEW tool che per il WORN tool.

Attraverso l’app ‘CURVE FITTING TOOL’ , 
selezionando il metodo di interpolazione ‘Thin-
plate spline’, sull’asse delle X abbiamo i valori di 
FEED, sull’asse Y i valori di SPEED e sull’asse Z i 
valori delle feature (in questo caso RMS_W).
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DATASET DI VALIDAZIONE

In questo modo abbiamo quindi 
ottenuto 8 nuove osservazioni, 4 
riguardanti il NEW tool e altre 4 il 
WORN tool, che utilizzeremo per 
validare su di essi i modelli 
addestrati.
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VALIDAZIONE MODELLI SU NUOVI DATI
Per validare i modelli sul nuovo set di dati viene 
dapprima utilizzato il metodo HOLDOUT con una 
percentuale per il set di validazione del 13% che 
rappresenta le 8 osservazioni trovate sui nuovi 
punti.
Visto che il software effettua una partizione 
random dei dati con il metodo dell’holdout per 
dividere il set in training e validation, si interviene 
manualmente sulle istruzioni dello script di 
Matlab per far sì che questo non avvenga.
Si dà l’istruzione di prendere dalla matrice del 
dataset da 1 a 54 osservazioni i 
‘’trainingPredictors’’ e da 55 a 62 i 
‘’validationPredictors’’. 
In tal modo i modelli vengono validati sul dataset 
delle 8 nuove osservazioni trovate in precedenza.
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PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (HOLDOUT): DT 
L’algoritmo DT presenta 
un’accuratezza del 100% in 
fase di validazione sulle nuove 
osservazioni fornite.
Una volta addestrato con il 
data set iniziale, il DT riesce a 
classificare correttamente tutti 
gli 8  RUN di validazione dello 
stato dell’utensile.
Si può vedere il confronto delle 
tue tabelle 
‘’validationResponse’’delle 
risposte osservate e 
‘’validationPredictions’’delle 
risposte previste.
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PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (HOLDOUT): SVM
L’algoritmo SVM invece 
presenta un’accuratezza del 
75% sulla classificazione dei 
nuovi dati, con prestazioni 
quindi inferiori rispetto a DT.
Come si vede dal confronto 
delle due tabelle tra risposta 
prevista e risposta osservata, 
esso classifica correttamente 6 
RUN su 8, errando la 
classificazione quindi di 2 RUN.



Sviluppo di un sistema innovativo intelligente per il controllo di 
processo/prodotto in ambito Aeronautico e Oil&Gas

PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (HOLDOUT): DA 

L’algoritmo DA presenta 
anch’esso un’accuratezza in 
fase di validazione sui nuovi 
dati del 75%, uguagliando 
quindi le prestazioni di SVM, 
come visto anche in 
precedenza.
DA classifica correttamente 6 
RUN su 8 errando la 
classificazione degli altri due.
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Analizziamo ora le prestazione 
anche con il metodo CROSS-
VALIDATION. 
Nel DT abbiamo le stesse capacità 
prestazionali che si hanno con 
l’HOLDOUT, avendo nuovamente il 
100% di accuratezza in fase di 
testing.
Il modello classifica correttamente 
tutti e 8 i RUN appartenenti ai 
nuovi dati di osservazione.

PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (CROSS VALIDATION): DT
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PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (CROSS VALIDATION): SVM

Anche SVM con il metodo CROSS-
VALIDATION presenta le stesse 
performance rispetto al metodo 
HOLDOUT, avendo in fase di test sui 
nuovi dati un valore di accuracy del 
75%, classificando correttamente 6 
RUN su 8.
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PRESTAZIONI MODELLI SU NUOVI DATI (CROSS VALIDATION):DA

Con l’ algoritmo DA, nel caso della 
CROSS-VALIDATION, otteniamo 
prestazioni leggermente superiori 
rispetto a HOLDOUT, avendo in fase di 
test sui nuovi dati, un’accuratezza dell’ 
87,5%.
Il modello quindi sbaglia a classificare 
solo 1 RUN su 8.
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LOSS FUNCTION
Per verificare la robustezza dei risultati ottenuti dagli 
algoritmi sulle nuove osservazioni e quantificare il loro 
grado di apprendimento, viene introdotta una funzione 
che misura l’efficienza previsionale dei modelli, cioè 
quanto le loro previsioni si avvicinano ai
valori veri degli output.
Questa funzione viene chiamata LOSS FUNCTION.
Essa si può misurare attraverso il calcolo del MEAN 
ABSOLUT ERROR (MAE), che è l’errore medio assoluto,
cioè una misura degli errori tra osservazioni accoppiate 
che esprimono lo stesso fenomeno.

MEAN ABSOLUT ERROR

yi è la previsione, xi il 
vero valore e n il 
numero di osservazioni 
processate.
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COMANDO MATLAB LOSS FUNCTION

Attraverso la funzione di MATLAB 
‘’L=loss(Mdl,X,Y)’’ è possibile calcolare la 
perdita di classificazione (LOSS FUNCTION) dei 
modelli addestrati.
Mdl è il modello addestrato, X rappresenta i 
dati dei predittori e quindi la matrice delle 
osservazioni mentre Y è la colonna delle 
etichette, nel nostro caso NEW e WORN.
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LOSS FUNCTION ALGORITMI: DT, SVM E DA

SVM

DT

DA

Il calcolo della LOSS FUNCTION conferma la robustezza 
e la buona capacità previsionale dei tre algoritmi 
analizzati in quanto la percentuale di errore di 
classificazione è relativamente bassa o addirittura 
nulla.
Infatti come vediamo nel DT la funzione di perdita 
assume il valore zero andando a confermare la 
robustezza dell’algoritmo e la sua capacità di 
classificazione.
Negli altri due casi invece, vi è una bassa percentuale di 
errore che, seppur minima, conferma le loro prestazioni 
inferiori rispetto a DT. 
La LOSS FUNCTION assume quindi il valore di 0,0323
per SVM e di 0,0645 per DA.
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CONCLUSIONI
La ricerca ha come obiettivo quello di sviluppare una soluzione di TCM in grado di classificare e prevedere con un 
certo grado di accuratezza le condizioni dell'utensile.
In questo contesto, è stata svolta un'ampia attività di ricerca avente come obiettivi quelli di selezionare la 
strumentazione hardware e software necessaria, sviluppare l'architettura del sistema ed eseguire degli opportuni 
piani sperimentali per verificare la funzionalità delle tecniche di classificazione che saranno implementate.
Per tali ragioni sono state valutate le capacità di apprendimento di tre modelli di ML, un DECISION TREE , un 
SUPPORT VECTOR MACHINES e  un DISCRIMINANT ANALYSIS .
La migliore prestazione è stata ottenuta dal  DECISION TREE, che ha dimostrato di essere un modello adeguato 
alla complessità del problema.


