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Mozliwosci zastosowania sieci neuronowej RBF
do diagnostyki zuzycia ostrza w systemie online

Possibility of applying the RBF neural network
to the on-line tool condition monitoring systems

SEBASTIAN BOMBINSKI
KRZYSZTOF BLAZEJAK
MIROSLAW NEJMAN *

Poréwnano wyniki dwoch metod szacowania zuzycia ostrza:
uzyskane dla sieci neuronowej RBF oraz metoda hierarchicz-
na. Analize sygnatéw z procesu skrawania przeprowadzono
dla trzech réznych eksperymentéw, jednoznacznie wykazujac
skutecznosé obu metod.

SLOWA KLUCZOWE: diagnostyka stanu narzedzia, sieci neu-
ronowe RBF

Presented are the results of a comparison of two different
methods of estimating tool wear: obtained for RBF neural net-
work and hierarchical methods. The analysis of the signals
from the machining process carried out for three different ex-
periments, clearly demonstrating the effect of both presented
methods.
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Wraz ze wzrostem wymagan dotyczgcych wydajnosci
i jakosci produkcji zwigksza sie stopien automatyzacji ob-
robki skrawaniem. Jednym z elementow tej automatyzacji
sg systemy nadzoru procesu skrawania. Podstawowym
zadaniem tych systeméw jest diagnostyka stanu ostrza.
W pracy przedstawiono poréwnanie dwéch metod szaco-
wania zuzycia ostrza na podstawie wielu miar sygnatow
diagnostycznych.

Typowym rozwigzaniem problemu aproksymacji zuzy-
cia ostrza na podstawie wielu miar jest zastosowanie sieci
neuronowej. Szeroki przeglad takich rozwigzan mozna
znalez¢ w [1]. Najpopularniejszg siecig jest perceptron
wielowarstwowy [2, 3]. Wykazano jednak, ze dobre rezul-
taty mozna osiggna¢, stosujac sie¢ o radialnych funkcjach
bazowych [4]. Ma ona te przewage nad perceptronem,
ze czas jej uczenia jest nieporéwnywalnie krotszy. Caty
proces optymalizacji struktury i parametréw sieci mozna
przeprowadzi¢ w kilka sekund. Dzieki temu nie wprowa-
dza sie dodatkowych opdznien (wynikajacych z czasu
wykonywania obliczen) w produkcji zwigzanych ze stoso-
waniem uktadu nadzoru procesu skrawania. Dlatego w ra-
mach pracy postanowiono przetestowac wtasnie te siec.

Pierwsze porownanie algorytmu hierarchicznego i sie-
ci neuronowej przedstawiono w [5]. Tam tez znajduje sie
dokfadny opis algorytmu hierarchicznego, do ktérego po-
rownywano sie¢ RBF w niniejszej pracy. Uzyskany wte-
dy wynik wykazywat wyzszos¢ algorytmu hierarchiczne-
go, jednakze byt on oparty na pojedynczych badaniach
doswiadczalnych, co mogto sugerowac, ze jest to wynik
przypadkowy. W niniejszym artykule przedstawiono po-
rownanie oparte na trzech badaniach doswiadczalnych
przeprowadzonych na réznych obrabiarkach, co podnosi
wiarygodnos¢ uzyskanych wynikow.
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W tablicy zamieszczono skrotowy opis badan, do kté-
rych zastosowano poréwnywane algorytmy przetwarzania
danych.

TABLICA. Opis badan

. Toczenie Inconel Wiercenie Toczenie
flaaclesn 625 stal NC10 stal 45
Iz Inconel 625 NC10 45
obrabiany
Obrabiarka TKX 50N Arrow 500 VENUS 450

toczenie czotowe | wiercenie w po- | wzdtuzne tocze-
Obrébka obudowy wirnika | wierzchni czoto- nie watka pod
silnika lotniczego wej walca stozek
RNGN
. NWKa DIN 338 | CNMG 120408
Narzedzie 120700701020 )
CC670 RN (Baildon) @6 BP30A
CRSNL 3225P12 7625'40'.2 0-6,,3 PCLNR 3225P
Oprawka firmy ,Bizon
MN7 . 12
(Biatystok)
_ _ ) a,=1,5mm
a,=2,5mm f=31,86 mm/min a,=2,0 mm
Parametry
skrawania f=0,2 mm/obr | f,=0,06 mm/obr | f=0,1 mm/obr
Vv, =220 m/min v, =10 m/min V. = 150 m/min
Kistler 9017B Kistler 9017B Kistler 9601A31
) . Kistler
Czujniki Kistler 8152B Kistler 8152B 781528121
PCB PIEZOTRO- | PCB PIEZOTRO- _
NICS 356A16 NICS 356A16
Sygnaly AE s Vy Vo Fo AE”;:S’ \,/__x \,{_y Va AEms Fy Fyp F
v Fz v Fy Fz
Akwizycja NI-PCI 6221 30 NI-PCI 6221 1kS/s
danych kS/s 30 kS/s

Metoda aproksymaciji
z wykorzystaniem sieci neuronowej RBF

Metoda aproksymacji RBF jest oparta na sieci neurono-
wej typu RBF. Zastosowano sie¢ jednokierunkowg, dwu-
warstwowa. Sktada sie ona z warstwy ukrytej neuronow
radialnych oraz warstwy wyjsciowej obejmujgcej neuron
liniowy. W pracy wykorzystano neuron radialny z funkcjg
bazowg opartg na funkcji wyktadniczej. Uczenie sieci neu-
ronowej RBF obejmuje trzy etapy: dobdr centréw funkciji
radialnych, dobdr szerokosci funkcji radialnych i dobor
wag neuronu liniowego warstwy wyjsciowej.

Potozenie centrow funkcji radialnych jest okreslane
metodg k-means. Algorytm tworzy k centréw, gdzie k to
liczba neuronow warstwy radialnej, i przypisuje im loso-
we wartosci w przestrzeni danych. Nastepnie oblicza od-
legtosci wszystkich wektorow danych od centrow funkc;ji
radialnych i przypisuje dany wektor do centrum znajduja-
cego sie najblizej. Po przypisaniu centrum funkcji radial-
nej przybiera wartos¢ srodka ciezkosci wektoréw danych
uczgcych przypisanych do tego klastra. Jezeli po kolej-
nej iteracji tych obliczen nie nastgpi zmiana potozenia
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centréw, czyli zaden wektor danych nie zmieni swojego
przyporzgdkowania, algorytm konczy dziatanie i centra
funkcji radialnych sg ustalone.

Szerokos¢ funkgji radialnych jest okreslana za pomo-
cg metody k-nearest. Algorytm ten wyznacza odchylenie
standardowe jako pierwiastek sredniokwadratowy odle-
gtosci k najblizszych centréw funkcji radialnych, gdzie k
jest rowne zadanej liczbie sgsiadéw. Tak obliczona sze-
rokos¢ funkcji radialnej jest mnozona przez wspotczynnik
szerokosci i daje ostateczng szerokos¢ funkcji radialnej
danego centrum.

Wagi warstwy wyjsciowej sg wyznaczane metodg naj-
mniejszych kwadratow na podstawie poréwnania odpo-
wiedzi algorytmu nauczonej warstwy radialnej oraz warto-
$ci wzorca odpowiedzi sieci.

Centra neuronéw radialnych, ich szerokos¢ i wagi li-
niowego neuronu wyjsciowego dobierane sg w procesie
uczenia na podstawie danych uczacych. Parametry ucze-
nia sieci, ktorymi w przypadku metody aproksymacji RBF
sg: liczba neuronow, liczba sgsiadow oraz wspoétczynnik
szerokosci funkcji radialnych, dobierane sg na podstawie
wynikow pracy sieci na zbiorze weryfikujgcym. Liczba
neurondw radialnych jest wybierana z przedziatu 2+15
z krokiem 1, liczba sgsiadéw z przedziatu 1+5 z krokiem
1, a wspotczynnik szerokosci z przedziatu 0,5+2 z kro-
kiem 0,1. W przypadku diagnostyki zuzycia ostrza zbior
uczacy i weryfikujgcy tworzony jest z danych wchodza-
cych w sktad uczgcych okresow trwatosci ostrza poprzez
przypisanie do nich co drugiej probki.

Metoda aproksymacji RBF zostata wykorzystana w al-
gorytmie szacowania zuzycia ostrza zamiennie z algoryt-
mem hierarchicznym. Segmentacja i dobér miar odbywajg
sie doktadnie tak samo w obu algorytmach.
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Rys. Wyniki szacowania zuzycia naturalnego dla badan: a) ,Toczenie
Inconel 625", b) ,Wiercenie stal NC10”, c¢) ,Toczenie stal 45" (po lewej —
algorytm hierarchiczny, po prawej — sie¢ neuronowa)
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Sie¢ neuronowa budowana jest dla kazdego wyzna-
czonego segmentu. Jezeli w trakcie nadzoru kolejna od-
powiedz sieci jest mniejsza niz poprzednie oszacowanie
zuzycia przez system, to oszacowanie sie nie zmienia.
Opisany algorytm uczenia sieci i szacowania zuzycia
ostrza zostat zaimplementowany w testerze zuzycia sy-
mulujgcym prace uktadu diagnostycznego w trybie online.

Na rysunku zestawiono wyniki algorytmu hierarchiczne-
go (po lewej) i algorytmu opartego na sieci neuronowej
typu RBF (po prawej) kolejno dla badan: ,Toczenie Inco-
nel 625”, ,Wiercenie stal NC10”, ,Toczenie stal 45”.

We wszystkich testowych badaniach doswiadczalnych
wyniki uzyskane przez ten algorytm mozna uznac za za-
dowalajgce. W przypadku algorytmu opartego na sieci
neuronowej wyniki mozna uzna¢ za zadowalajgce tylko
w badaniach ,Toczenie Inconel 625”. Jednak rowniez tutaj
wynik ten jest znaczgco stabszy od algorytmu hierarchicz-
nego.

Na zanizenie wyniku sieci RBF w przypadku badan
»1oczenie stal 45” duzy wptyw ma wynik pierwszego nad-
zorowanego ostrza. Wyraznie wida¢, ze liczba danych
uczgcych w stosunku do liczby neuronéw warstwy ukry-
tej jest zbyt mata; dla kolejnych okreséw trwatosci ostrza,
gdzie liczba danych uczgcych byta wieksza, wyniki sg
juz zdecydowanie lepsze. Rozwigzaniem tego problemu
moze by¢ zastosowanie kilku sieci dla jednego segmentu,
kazdej opartej na podgrupie wybranych miar. Liczebnosé
podgrupy powinna by¢ zdecydowanie mniejsza (2+4 mia-
ry) niz liczba wszystkich wybranych miar.

Podsumowanie

Skutecznosé algorytmu hierarchicznego okazata sie
zdecydowanie wieksza niz algorytmu bazujgcego na
sieci neuronowej. We wszystkich testowych badaniach
doswiadczalnych wyniki uzyskane przez ten algorytm
mozna uzna¢ za zadowalajgce. W przypadku algorytmu
opartego na sieci neuronowej wyniki sg zadowalajgce
tylko w badaniach ,Toczenie Inconel 625”. Jednak row-
niez tutaj wyniki sg znaczgco stabsze niz dla algorytmu
hierarchicznego. Mozna zatem uznaé, ze stosowanie
pojedynczej sieci neuronowej dla wszystkich wybranych
miar nie jest skutecznym sposobem diagnostyki zuzycia
ostrza.

Otwarta pozostaje kwestia, czy zastosowanie kilku sieci
neuronowych, z ktérych kazda jest oparta na podgrupie
wybranych miar, oraz zastosowanie jakiego$ sprzezenia
zwrotnego oszacowania zuzycia, czyli stworzenie algoryt-
mu hierarchicznego z wykorzystaniem sieci neuronowej,
nie przyniostoby lepszych rezultatéw niz stosowany obec-
nie algorytm hierarchiczny.
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