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ABSTRACT 

Emerging miniaturisation technologies are potential vital technologies of the future that 

will bring completely different ways people and machines interact with the physical world. 

This miniaturisation of devices demands mechanical components manufactured with complex 

features ranging from a few microns to a few hundred microns with high accuracy and surface 

finish requirements. To address these demands, micro-milling, a widely used micro-machining 

process similar to conventional milling in terms of kinematics and material removal 

mechanism, can come in handy. It has tool diameters ranging from 50 µm to 1 mm with the 

capability to machine hard and soft materials. 

Further, the advances in digital electronics have led to a significant increase in the number 

of systems that couple the digital (cyber) components with the physical world, popularly known 

as the Cyber-Physical Systems (CPS). Current research work exploits the implementation of 

CPS in the manufacturing context, focusing on the micro-milling process. It starts with 

developing a machine tool of micro-machining techniques having customised kinematics and 

is named Advanced Micro-Machining System (AMMS). This machine tool is a five-axis CNC 

machine capable of performing five different machining processes, with multiple measurement 

facilities, all integrated into a single setup. The mechatronic design of this machine tool actively 

considers the requirements of a CPS system. 

Once the physical component is ready, a CPS framework for transitioning this machine tool 

to an intelligent machine tool is presented. This framework is named the Intelligent Cyber-

Physical Production System (i-CPPS) and has a four-layer structure. The first level is the unit 

level. It covers all the smart physical systems that produce data, captures them, pre-processes 

them, and share them with upper levels. The second level is the shop-floor level, which 

constitutes a group of unit-level entities working in collaboration and has a FOG cluster 
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network for data processing and analyses. The third level is the factory level, which combines 

various shop floors and acts as a complete service and management platform inside a 

manufacturing unit. The topmost level is the cyber level, which provides a platform to serve 

the needs of various enterprises and customers. It acts as a bridge between the enterprises and 

customers. A step-by-step use-case implementation of this framework on AMMS follows this 

framework with a brief discussion on a few application areas possible under the hat of this 

framework.  

Among various application areas, process monitoring applications for micro-tools and 

workpieces are selected for demonstration. First, a three-step algorithm for tool wear 

segmentation and quantisation is presented for the tool side. This algorithm uses intensity-

based multi-modal image registration and image subtraction methods on micro-milling tool 

colour images followed by a fuzzy c-means clustering technique for wear segmentation. In the 

end, the wear is quantified and presented to the user. Once the wear is quantified, an ML model 

for tool wear prediction is presented. Acceleration and spindle current consumption data is 

acquired during machining, pre-processed, and used for Gaussian Process Regression (GPR) 

modelling. From a combination of mean and covariance functions and an optimal GPR model 

is selected based on evaluation indices: mean-absolute error, root-mean-square error, mean-

absolute percentage error, and Pearson-correlation coefficient. Lastly, a comparison between 

the optimal model and popular ML models is made, where the GPR outperforms all of them. 

While looking at the process monitoring application on the workpiece side, a surface 

roughness (Ra) prediction model for a micro-milling process is developed. It is trained similar 

to the tool wear prediction application but with an additional input of tool wear values. On all 

four indices, the model is evaluated, and the optimal GPR model is selected. Finally, a 

comparison is made between optimal and other data models where GPR outperforms all in the 

prediction task.
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सार 

उभरती �ई लघुकरण �ौ�ोिगिकयां भिव� की संभािवत मह�पूण� �ौ�ोिगिकयां ह! जो लोगो ंऔर 

मशीनो ंको भौितक दुिनया के साथ पूरी तरह से अलग तरीके से पेश कर*गी। उपकरणो ंका यह लघुकरण 

उ, सटीकता और सरफेस िफिनशआव0कताओ ंके साथ कुछ माइ4ोन से लेकर कुछ सौ माइ4ोन 

तक की जिटल िवशेषताओ ंके साथ िनिम�त यांि6क घटको ंकी मांग करता है। इन मांगो ंको पूरा करने 

के िलए, माइ4ो-िमिलंग, एक ;ापक <प से इ=ेमाल की जाने वाली माइ4ो-मशीिनंग �ि4या, जो 

िकनेमेिट> और साम?ी हटाने की ;व@था के संदभ� म* पारंपAरक िमिलंग के समान है, काम आ सकती 

है। इसम* हाड� और सॉD साम?ी को मशीन करने की Eमता के साथ 50 माइ4ोन से 1 िममी तक के 

टूल डायमीटर ह!। 

इसके अलावा, िडिजटल इलेIJ ॉिन> म* �गित ने उन �णािलयो ंकी संKा म* उLेखनीय वृOP की 

है जो भौितक दुिनया के साथ िडिजटल (साइबर) घटको ंको जोड़ते ह!, िजU* साइबर-भौितक िसVम 

(सीपीएस) के <प म* जाना जाता है। माइ4ो-िमिलंग �ि4या पर Wान क* िXत करते �ए, वत�मान शोध 

काय� िविनमा�ण संदभ� म* सीपीएस के काया�Zयन का फायदा उठाता है। यह अनुकूिलत िकनेमेिट> 

वाले माइ4ो-मशीिनंग तकनीको ंका एक मशीन टूल िवकिसत करने के साथ शु< होता है और इसे 

उ\त माइ4ो-मशीिनंग िसVम (एएमएमएस) नाम िदया गया है। यह मशीन टूल एक पांच-अE वाली 

सीएनसी मशीन है जो पांच अलग-अलग मशीिनंग �ि4याओ ंको करने म* सEम है, िजसम* कई माप 

सुिवधाएं ह!, सभी एक ही सेटअप म* एकीकृत ह!। इस मशीन टूल का मेIJ ोिनक िडज़ाइन सीपीएस िसVम 

की आव0कताओ ंपर सि4य <प से िवचार करता है। 

एक बार भौितक घटक तैयार हो जाने के बाद, इस मशीन उपकरण को एक इंटेिलज*ट मशीन 

उपकरण म* बदलने के िलए एक सीपीएस ढांचा �=ुत िकया जाता है। इस ढांचे को इंटेिलज*ट साइबर-
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िफिजकल �ोड`न िसVम (i-CPPS) नाम िदया गया है और इसम* चार-परत संरचना है। पहला =र 

इकाई =र है। यह सभी dाट� भौितक �णािलयो ंको कवर करता है जो डेटा का उeादन करते ह!, उU* 

कैfचर करते ह!, उU* पूव�-संसािधत करते ह!, और उU* ऊपरी =रो ंके साथ साझा करते ह!। दूसरा =र 

शॉप-jोर =र है, जो सहयोग म* काम कर रहे यूिनट-=रीय सं@थाओ ंके एक समूह का गठन करता 

है और डेटा �ोसेिसंग और िवkेषण के िलए एक एफओजी lVर नेटवक�  है। तीसरा =र कारखाना 

=र है, जो िविभ\ दुकान के फश� को जोड़ता है और एक िनमा�ण इकाई के अंदर एक पूण� सेवा और 

�बंधन मंच के <प म* काय� करता है। शीष�तम =र साइबर =र है, जो िविभ\ उ�मो ंऔर ?ाहको ंकी 

ज<रतो ंको पूरा करने के िलए एक मंच �दान करता है। यह उ�मो ंऔर ?ाहको ंके बीच एक सेतु का 

काम करता है। AMMS पर इस ढांचे का चरण-दर-चरण उपयोग-मामला काया�Zयन इस ढांचे का 

अनुसरण करता है और इस ढांचे की हैट के तहत संभव कुछ अनु�योग Eे6ो ंपर एक संिEo चचा� करता 

है। 

िविभ\ अनु�योग Eे6ो ंम*, �दश�न के िलए सूp उपकरणो ंऔर वक� पीस के िलए �ि4या िनगरानी 

अनु�योगो ंका चयन िकया जाता है। सबसे पहले, टूल िवयर सेगम*टेशन और qांिटज़ेशन के िलए टूल 

साइड के िलए तीन-चरण एrोAरदम �=ुत िकया गया है। यह एrोAरथम माइ4ो-िमिलंग टूल कलर 

इमेज पर तीsता-आधाAरत मtी-मोडल इमेज रिजVJ ेशन और इमेज घटाव िविधयो ंका उपयोग करता 

है, इसके बाद िवयर सेगम*टेशन के िलए फजी सी-मीu lVAरंग तकनीक का उपयोग करता है। अंत 

म*, पहनने की मा6ा िनधा�Aरत की जाती है और उपयोगकता� को �=ुत की जाती है। एक बार पहनने की 

मा6ा िनधा�Aरत हो जाने के बाद, उपकरण पहनने की भिव�वाणी के िलए एक एमएल मॉडल �=ुत 

िकया जाता है। �रण और Ovंडल वत�मान खपत डेटा मशीिनंग के दौरान �ाo िकया जाता है, पूव�-

संसािधत, और गाऊसी �ि4या �ितगमन (जीपीआर) मॉडिलंग के िलए उपयोग िकया जाता है। माW 

और सह�सरण कायw के संयोजन से और मूxांकन सूचकांको ंके आधार पर एक इyतम जीपीआर 

मॉडल का चयन िकया जाता है: माW-पूण� 6ुिट, मूल-माW-वग� 6ुिट, माW-पूण� �ितशत 6ुिट, और 
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िपयस�न-सहसंबंध गुणांक। अंत म*, इyतम मॉडल और लोकि�य एमएल मॉडल के बीच तुलना की जाती 

है, जहां जीपीआर उन सभी से बेहतर �दश�न करता है। 

वक� पीस पE पर �ि4या िनगरानी अनु�योग को देखते �ए, सूp-िमिलंग �ि4या के िलए एक सतह 

खुरदरापन (आरए) भिव�वाणी मॉडल िवकिसत िकया गया है। इसे टूल िवयर �ेिड`न एO{केशन के 

समान �िशिEत िकया जाता है लेिकन टूल िवयर वैxू के अितAर| इनपुट के साथ। सभी चार सूचकांको ं

पर, मॉडल का मूxांकन िकया जाता है, और इyतम जीपीआर मॉडल का चयन िकया जाता है। अंत म*, 

इyतम और अ} डेटा मॉडल के बीच एक तुलना की जाती है जहां जीपीआर भिव�वाणी काय� म* सभी 

से बेहतर �दश�न करता है। 
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