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Zastosowanie sztucznej inteligencji
do diagnozowania zuzycia narzedzia w procesie frezowania

Application of artificial intelligence to diagnose tool wear during milling

JAN BUREK
PAWEL KUBIK”

W artykule przedstawiono badania algorytméw sztucznej in-
teligencji w procesie rozpoznawania stanu narzedzia online.
Ponadto opisano mozliwosci diagnozowania procesu frezo-
wania, wynikajace z zastosowana sztucznych sieci neurono-
wych, oraz ograniczenia zastosowania tej technologii. W prze-
prowadzonych badaniach doswiadczalnych okreslono wptyw
struktury sieci neuronowej na proces uczenia (czasochfon-
nos¢ uczenia i zdolno$¢ sieci do uogdlniania wiedzy).
SLOWA KLUCZOWE: frezowanie, sztuczne sieci neuronowe,
TCM

The paper contains a research about an ability to use an arti-
ficial intelligence in tool condition monitoring process online.
There was a parolee why developing a system which set a ma-
chine able to get a decision them self is advisable. Besides,
there was described an ability to use an artificial intelligence,
and limits to use the technology. In conducted experimental
researchers there was discover an influence neural network’s
structure on learning process (learning time-consuming and
ability to make a knowledge an abstract).
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Rozwdj technologii pocigga za sobg wzrost oczekiwan
zarbwno wobec jakosci produktéw oferowanych przez
producentow, jak i bezpieczenstwa pracy. Optymalizowa-
nie kosztéw wytwarzania z jednoczesnym zwiekszaniem
réznorodnosci produktow wymaga zas$ wykorzystania
technologii informatycznych w procesie produkcji. Celowa
jest zatem praca nad systemami umozliwiajgcymi auto-
matyzacje procesu produkcyjnego. Aby to osiggng¢, na-
lezy opracowac¢ szereg rozwigzan uktadow diagnostycz-
nych, ktére bedg w stanie wykrywac zdarzenia krytyczne
oraz okresla¢ stopien zuzycia elementéw maszyn i narze-
dzi skrawajgcych.

Prace nad systemami TCM (tool condition monitoring)
stuzgcymi do monitorowania stanu narzedzia podczas
procesow technologicznych (frezowania, toczenia, szlifo-
wania) sg prowadzone od wielu lat [1,2]. Mimo to wcigz
brakuje efektywnych rozwigzan, ktére nadawatyby sie do
wykorzystania na skale przemystows.

System diagnostyczny nie moze wplywaé na przebieg
procesu [3]. W praktyce mozliwe sg jedynie pomiary pa-
rametréw posrednich obrébki, najczesciej drgan, emis;ji
akustycznej, sity skrawania czy momentu obrotowego
wrzeciona.

Podstawowg przeszkodg w rozwoju systemow diagno-
stycznych i nadzorujgcych procesy frezowania jest duza
liczba czynnikow, ktére wplywajg na te same sygnaty
diagnostyczne. To stwarza problemy ze skorelowaniem
wartosci sygnatéw z rozpoznawanymi usterkami. Z tego
powodu w praktyce stosuje sie modele uproszczone,
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ktore jednak nie pozwalajg przewidzie¢ wszystkich moz-
liwych wartosci sygnatéw. Istniejgce bazy z doswiadczal-
nie zbadanymi wartosciami parametrow czesto zawierajg
zbyt mato informaciji o procesach, w ktérych wystgpity sta-
ny awaryjne. Ponadto takie bazy sg drogie w tworzeniu,
a dostep do nich jest ograniczony [4].

Wzrost mocy obliczeniowej komputeréw otwiera nowe
mozliwosci w zakresie rozwoju sztucznej inteligenciji.
Systemy oparte na tej technologii zyskujg coraz wigkszg
popularno$¢, poniewaz przychodzg z pomoca wtedy, gdy
opracowanie algorytmoéw bazujgcych na matematycznym
modelu obiektu jest trudne lub niemozliwe ze wzgledu na
ztozonos¢ modelu zjawiska.

Zastosowanie sieci neuronowej w diagnozowaniu obiek-
tu pozwala na uwzglednienie wielu korelacji pomiedzy
réznymi parametrami technologicznymi i stanem obiektu
a sygnatem diagnostycznym. Ze sposobu funkcjonowania
sztucznej inteligencji wynika, ze sie¢ w procesie uczenia
samodzielnie powinna wypracowac takie wspotczynniki
wagowe, aby sygnaty, ktére nie dostarczajg informac;ji
o stanie obiektu, byty pomijane [5].

Ta technologia mimo niewatpliwych zalet ma tez ogra-
niczenia. Nie istniejg jasne reguty, ktére pozwolityby na
zaprojektowanie dziatajgcej sieci neuronowej. Sam pro-
ces uczenia jest diugotrwalty i trudno oceni¢, czy (i po ilu
iteracjach) zakonczy sie powodzeniem. Czasochtonnos¢
procesu uczenia zalezy od struktury sieci i ilosci informacji
wejsciowych, a takze od czynnika losowego.

Z tego punktu widzenia wazne jest zbadanie wptywu
struktury sieci neuronowej na proces uczenia oraz zdol-
nos¢ sieci do uogolniania wiedzy wykorzystywanej do
rozpoznawania stanu narzedzia — wiasnie to byto celem
niniejszej pracy. Uogdlnianie wiedzy jest istotne z uwagi
na réznorodnos¢ zabiegdw wykonywanych w procesie
frezowania. Sie¢ neuronowa powinna rozpoznawac uni-
wersalne cechy drgan pojawiajgcych sie z powodu zuzy-
cia narzedzia. Jest to kluczowe w przypadku wykorzysta-
nia sztucznej inteligencji w systemie TCM.

Warunki badan

W badaniach przyjeto zatozenie, ze sygnatem dia-
gnostycznym bedg drgania z czujnika piezoelektryczne-
go, umieszczonego na obrabianym przedmiocie, co ma
uzasadnienie praktyczne. Po pierwsze doswiadczony
operator potrafi oceni¢ stan narzedzia za pomocg zmy-
stu stuchu, co pozwala przypuszczac, ze sie¢ neurono-
wa rowniez bedzie zdolna okresli¢ ten stan na podstawie
drgan przedmiotu. Po drugie pomiar drgan nie wymaga
uzycia specjalnie przystosowanej do tego maszyny i — po
trzecie — nie ingeruje w proces obrobki.

Analiza drgan w funkcji czasu jest niewygodna, dlatego
jako dane wejsciowe do sieci neuronowej wykorzystano
charakterystyke amplitudowo-fazowg, obliczong za po-
mocg szybkiej transformaty Fouriera [6]. Ze wzgledu na
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fakt, ze powstajgce drgania zalezg od parametréw tech-
nologicznych procesu [7], wsrod danych wejsciowych
znalazly sie: szerokos¢ skrawania, gtebokos$¢ skrawania,
posuw na ostrze, liczba ostrzy, obroty wrzeciona.

Projektowana sie¢ neuronowa w zatozeniu ma jeden
neuron wyjsciowy. Wartos¢ 0 tego neuronu oznacza na-
rzedzie zdatne do uzytku, a wartos¢ 1 — narzedzie zu-
zyte.

Dla uproszczenia eksperymentu i skrécenia czasu ba-
dan przyjeto, ze zmieniany bedzie tylko jeden parametr
technologiczny: gtebokos¢ skrawania. Zatozono, ze drga-
nia bedg sie powtarza¢ w cyklach oraz ze danymi wej-
sciowymi bedg drgania z okna czasowego o szerokosci
1 s (aby usredni¢ drgania wystepujgce w trakcie procesu).
Schemat metodyki diagnozowania stanu narzedzia przed-
stawiono narys. 1.
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Rys. 1. Schemat blokowy metody diagnozowania stanu narzedzia
Model drgan

Na pierwszym etapie badan stworzono model drgan
na podstawie opracowan literaturowych [7]. Model ten
uwzglednia jakosciowe zwigzki pomiedzy parametrami
procesu frezowania a czestotliwoscig i amplitudg drgan
(tabl. I).

W tej fazie badan sie¢ neuronowa bez trudu uczyta sie
rozpoznawania stanu narzedzia. W wyniku prob doswiad-
czalnych stwierdzono, ze zwigkszanie liczby neuronéw
w warstwie ukrytej powoduje:

e zwiekszenie sredniego btedu sieci (rys. 2),

e zmniejszenie liczby iteracji potrzebnych do nauczenia
sie przez sie¢ rozpoznawania stanu narzedzia (rys. 3),

e wzrost tendencji sieci do zapamietywania wzorcow
z jednoczesnym zmniejszeniem sktonnosci do uogdlinia-
nia wiedzy (rys. 4).

TABLICA |. Wplyw parametrow skrawania na drgania w proce-
sie frezowania

Parametr Czestotliwo$¢ drgan Amplituda drgan

Predkos$c¢ skrawania wzrost zmniejszenie

Posuw bez zmian wzrost
Glebokos$¢ skrawania bez zmian wzrost
Szeroko$¢ skrawania bez zmian wzrost

wzrost wzrost

Zuzycie narzedzia
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Rys. 2. Wykres zmiany $redniej wartosci btedu sieci neuronowej

4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500
0
0 20 40 60 80 100

Liczba neurondw w warstwie ukrytej

Liczba iteracji

Rys. 3. Wykres $redniej liczby iteracji wymaganej do ukonczenia procesu
uczenia sieci neuronowej
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Rys. 4. Wykres wptywu liczby neuronéw w warstwie ukrytej na zdolno$¢ sieci
do uogdlniania wiedzy

Badania eksperymentalne

Drugi etap badan obejmowat wykonanie pomiaréw
drgan w trakcie procesu frezowania. Rowniez w tym przy-
padku zmiennym parametrem technologicznym byta gte-
bokos$¢ skrawania. Pomiary wykonano z wykorzystaniem
frezu monolitycznego z weglika spiekanego o $rednicy
10 mm. W doswiadczeniu wykorzystano dwa frezy: nowy
i zuzyty. Dane nie podlegaty filtracji. Zestaw danych skia-
dat sie z 12 charakterystyk: szesciu dla narzedzia ostrego
i szesciu dla zuzytego. Pozwolito to na przetestowanie
trzech réznych gtebokosci skrawania. Dwukrotny pomiar
przy takich samych parametrach technologicznych umoz-
liwit pozyskanie informaciji o zaktéceniach wystepujgcych
w sygnale. Dodatkowo wykonano 10 pomiarow, ktore po-
stuzyty jako dane testowe dla sieci neuronowe;.

W trakcie badan proces frezowania byt prowadzony
z nastepujgcymi parametrami technologicznymi:

e glebokoscig skrawania a, = 0,7; 0,5; 0,4; 0,2 mm;
e szerokoscig skrawania a, = 3 mm;

e posuwem f =200 mm/min;

e obrotami o wartosci 3500 obr/min.
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Rys. 5. Wykres btedu $red-
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TABLICA Il. Wyniki testu dla danych uczacych

Lp. Odpowiedz sieci Oczekiwany rezultat Btad
1 0,1528 0 0,1528
2 0,1528 0 0,1528
3 0,0196 0 0,0196
4 0,1528 0 0,1528
5 0,841 0 0,841
6 0,9982 1 -0,0018
7 0,841 1 -0,159
8 0,841 1 -0,159
9 0,9972 1 -0,0028
10 0,841 1 -0,159
11 0,9972 1 -0,0028
12 0,9972 1 -0,0028
13 0,9972 1 -0,0028

Srednia btedu 0,00730

TABLICA lll. Wyniki testu dla gtebokosci skrawania 0,4 mm

Lp. Odpowiedz sieci Oczekiwany rezultat Btad
1 0,1528 0 0,1528
2 0,1528 0 0,1528
3 0,1528 0 0,1528
4 0,9982 1 -0,0018
5) 0,9982 1 -0,0018
6 0,9982 1 -0,0018

Srednia btedu 0,0116

Wykonano wiele préb majgcych na celu skuteczne na-
uczenie sieci neuronowej rozpoznawania zuzycia frezu.
Z doswiadczenia wynikato, ze sie¢ neuronowa z jedng war-
stwg ukrytg nie ma wystarczajgcego potencjatu inteligencji
do rozwigzania tego problemu. Ponadto postugiwanie sie
danymi o rozdzielczosci 1 Hz jest zbyt czasochtonne.

Po tych niepowodzeniach dokonano obrébki danych.
W pierwszej kolejnosci dokonano konwersji jednostek
z m/s? na dB. Nastepnie obliczono $rednig arytmetyczng
z pomiarow szumow pochodzgcych od napeddéw obra-
biarki CNC i uwzgledniono je w charakterystykach stano-
wigcych przyktady do uczenia sieci neuronowej. Ostatnim
krokiem byto zredukowanie rozdzielczosci danych wej-
Sciowych do wartosci 100 Hz. Po takim przygotowaniu
danych ponownie wykonano préby uczenia sieci neurono-
wej. Sie¢ z jedng warstwg ukrytg nadal nie byta w stanie
znalez¢ prawidtowego rozwigzania problemu. Pozytywny
rezultat data sie¢ neuronowa o dwoch warstwach ukry-
tych: pierwsza sktadata sie ze 120 neurondw i z jednego

neuronu typu bias, a druga — z 20 neurondw i jednego
neuronu typu bias. Wykres przedstawiajgcy zmiane btedu
sieci wraz z kolejnymi iteracjami przedstawiono na rys. 5.

W trakcie tej proby wspoétczynnik uczenia sieci wynosit
0,2, natomiast maksymalny dopuszczalny btgd Srednio-
kwadratowy sieci— 0,01. Liczba iteracji wykonanych przez
sie¢ w trakcie procesu uczenia wyniosta 827494 i w rezul-
tacie sie¢ osiggneta btgd na poziomie 0,008.

Ostatnim zadaniem byto okreslenie charakteru ucze-
nia sie sieci. Parametr ten okresla, czy sie¢ zapamietu-
je wzorce i pozniej je rozpoznaje, czy tez uogolnia wie-
dze. W tym celu przeprowadzono prébe z parametrem
a, = 0,4 mm. Gtgbokos¢ skrawania 0,4 mm nie byta poda-
na w danych uczgcych. Po przeprowadzeniu dwéch prob
— jednej z tymi samymi danymi, ktérych uzyto w procesie
uczenia, i jednej z a, = 0,4 mm — otrzymano wyniki poda-
ne w tabl. Il'i lll (czerwony kolor oznacza btedng diagno-
ze sieci co do stanu narzedzia).

Podsumowanie

Wykonane badania wskazuja, ze sie¢ neuronowa moze
zosta¢ wykorzystana w procesie diagnozowania stanu
narzedzia. Kluczowymi elementami decydujgcymi o po-
wodzeniu procesu uczenia sg liczba i jako$¢ parametrow
wejsciowych. Dalsze badania w tym zakresie powinny obej-
mowac zwiekszenie réznorodnosci danych wejsciowych.
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