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ANALIZA PROCESOW TRIBOLOGICZNYCH
Z. WYKORZYSTANIEM SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH

Streszczenie: Celem niniejszego opracowania jest analiza mozZliwosci
zastosowania sztucznych sieci neuronowych w badaniach i eksploatacji
systemow tribologicznych. W tym celu wykorzystano symulator sieci
neuronowych Neuronix wersja 2.3 z pakietu Sphinx. System ten umozliwia
szybkie projektowanie, tworzenie i uruchamianie sieci umozliwiajgcej
prognozowanie wynikow zuzycia powierzchni nagniatanej oscylacyjnie.
Otrzymane wyniki porownano z danymi otrzymanymi z obliczen
wykonanych przy wykorzystaniu zaleznosci z planowego eksperymentu
i regresji wielokrotnej.

TRIBOLOGICAL PROCESSES ANALYSIS USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract: The aim of this scientific description is analysis of using artificial
neural network possibilities in research and exploitation of tribological
systems. For this purpose was used neural network simulator Sphinx
Neuronix ver. 2.3. This system enables fast design, creation and execution a
network which allow to forecasting oscillating burnished surface wear. The
results were compared with those obtained from calculations performed
with the dependence of the planned experiment and multiple regression

Stowa kluczowe: sieci neuronowe w badaniach tribologicznych
Keywords: neural networks in tribological researches

1. WPROWADZENIE

Sie¢ neuronowa jest modelem matematycznym, skladajagcym sie z sieci weztow
obliczeniowych zwanych neuronami 1 ich polaczen. Jest to pewna technika obliczeniowo-
-statystyczna, nalezaca do dziedziny sztucznej inteligencji. Jej dziatanie symuluje dziatanie
ludzkiego mozgu. Kazdy neuron w mozgu jest polaczony z okoto 10 tys. Innych, a podczas
pracy mozgu pracujg wszystkie neurony jednoczesnie. Komputer natomiast sklada sie
z osobnych obwodoéw logicznych, z ktorych kazdy taczy sie tylko z sgsiadem. Dziatajg one
kolejno, a nie jednoczesnie.

Patrzac na sieci neuronowe z punktu widzenia zasady funkcjonowania, zardwno moézg, jak
1 konwencjonalne komputery realizujg podobne funkcje przetwarzania, gromadzenia
1odzyskiwania informacji. Zasadnicza rdznicg jest odmienny sposob przetwarzania
informacji. Konwencjonalny komputer posiada jeden lub kilka zloZzonych procesorow
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efektywnie dziatajacych szeregowo, za§ informacja jest pamigtana w specyficznie
rozlokowanych komorkach pamigci operacyjnej [1-3, 10].

Matematycznie rzecz biorgc, dobrze skonstruowana sie¢ neuronowa jest w stanie ,,nauczy¢
si¢” aproksymowa¢ dowolng funkcje wielu zmiennych (istnieje na to dowdd matematyczny).
Poniewaz jest to aproksymacja, a nie interpolacja, to sie¢ jest w stanie uogdlnia¢ nabyta
wiedze na nieznane jej, cho¢ podobne problemy. T¢ zdolno$¢ nazywa si¢ generalizacjg. Mowi
sig, ze sie¢ neuronowa dobrze generalizuje, kiedy odpowiedzi udzielane przez nig dla zestawu
danych testowych sa prawidlowe lub mieszczg si¢ w granicach ustalonego przez nas biedu.
Oczywiscie, dane testowe musza pochodzi¢ z tej samej populacji co dane wykorzystane do
uczenia sieci, ale sg r6zne od nich [7, 8, 10].

Istnieje kilka kierunkéw zastosowan sieci neuronowych. W predykcji wykorzystanie sieci
polega na wytrenowaniu ich na pewnym zbiorze danych, aby potem za jej pomoca modc
przewidywa¢ okreslone dane wyjsciowe. Mamy zatem do czynienia z czym$§ w rodzaju
urzadzenia prognozujacego. Istotne jest to, ze sie¢ nabiera zdolnosci do prognozowania
wylacznie na podstawie dostarczonych danych, nie podaje si¢ jej natomiast zadnych wzorow
lub teorii o zwigzkach pomigedzy danymi a prognozowanymi wynikami. Mozna zatem sieci
stosowa¢ w przypadkach, gdy nie znamy zalezno$ci pomiedzy przewidywanymi wynikami
a znanymi danymi wejsciowymi. Sie¢ neuronowa jest zdolna rowniez rozpoznawac trend.

Sie¢ neuronowa moze tez by¢ wykorzystana dla klasyfikacji 1 rozpoznawania. Ponadto potrafi
po ,pokazaniu” jej wystarczajacej iloSci informacji rozpoznawa¢ w zbiorze danych
wystepujace klasy danych 1 klasyfikowaé nowe wzorce wedlug nauczonych wczesniej
kategorii. Moze to by¢ np. rozpoznawanie pisma, cyfr, obrazow. Coraz bardziej obiecujace
staje si¢ wykorzystanie sieci do kojarzenia faktéw wnioskowanych na podstawie
wprowadzonych danych, dzigki zdolno$ci sieci do uczenia, adaptacji 1 uogolniania
doswiadczen.

Poza tym stosujemy ja do analizy danych, czyli do znalezienia zwigzkéw wystepujacych
w wejsciowym zbiorze danych.

Sieci neuronowe umozliwiaja rowniez filtracje sygnatow, czy tez dzigki swojej
niewrazliwos$ci na zaklocenia znakomicie nadajg si¢ jako filtr stosowany np. w celu redukcji
szumow w zbiorze danych. Moga rowniez dokonywac¢ kompresji obrazéw 1 dzwickow.

Z powodzeniem mozna je wykorzysta¢ w optymalizacji. Sieci neuronowe znakomicie nadajg
si¢ do poszukiwania rozwigzan optymalnych. Udowodniono juz przydatnos¢ sieci nie tylko
w optymalizacji statycznej 1 dynamicznej, ale rowniez w zagadnieniach optymalizacji
kombinatoryczne;.

Ponadto sztuczne sieci neuronowe znajduja zastosowanie w rozwigzywaniu wielu innych
probleméw. Ze wzgledu na swoja budowe — ztozong z wielu prostych procesorow — moga by¢
wykorzystane wszedzie tam, gdzie np. skomplikowang procedure obliczeniowa mozna rozbi¢
na elementy. W sytuacji gdy pewne procesy czy procedury mogg by¢ realizowane
rownolegle, uzyskuje si¢ znaczace przyspieszenie realizacji celu [2, 5, 9].

Sztuczne sieci neuronowe radza sobie w sytuacjach, kiedy mamy do czynienia z danymi

,fozmytymi” czy tez obarczonymi duzymi btedami. Szczegdlng zaleta sieci neuronowych jest
odkrywanie w zbiorze danych wzorcow nawet wtedy, gdy sa one niejasne i metody
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statystyczne nie sg w stanie ich zdefiniowa¢. Ta zdolno$¢ sieci neuronowych ma duze
znaczenie w okreslaniu decyzji, cz¢sto wygrywajac z doswiadczonym personelem. Modele
matematyczne zbudowane z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych wykazuja sie
duza zdolno$cig adaptacyjng, dlatego tez moga z powodzeniem by¢ zastosowane
w zagadnieniach, w ktorych dane wykazuja np. znaczng, nieoczekiwang nieliniowos¢.
Z duzym powodzeniem sieci neuronowe znajduja zastosowanie do rozwigzywania
probleméw, w ktérych dane wejSciowe obarczone s3 znacznym poziomem szumoOw lub
wahan wartosci. W takich sytuacjach inne metody zazwyczaj zawodza.

Bioragc pod uwage wymienione mozliwosci, w niniejszym opracowaniu wykorzystano
program Neuronix 2,3 1 jego symulator sieci neuronowej do analizy procesu zuzywania
powierzchni po nagniataniu oscylacyjnym realizowanego na stanowisku badawczym.
Otrzymane wyniki porownano z wielkoSciami obliczonymi na podstawie rdéwnan
otrzymanych z planowego eksperymentu i regresji wielokrotnej [6, 8].

2. CHARAKTERYSTYKA PROGRAMU

Pakiet SPHINX zostal opracowany przez firm¢ AITECH [8]. Zawiera on nast¢pujace moduty:
e System Ekspertowy PC-SHELL,
e System Wspomagania Inzynierii Wiedzy CAKE (ang. Computer Aided Knowledge
Eingeering — komputerowo wspomagana inzynieria wiedzy),
e Symulator Sieci Neuronowych NEURONIX.

Dla naszych zagadnien wykorzystano podsystem NEUONIX bedacy narzedziem stuzgcym do
wszechstronnej analizy danych poprzez tworzenie modeli ro6znorodnych procesow
spotykanych w ekonomii 1 technice. Zastosowanie tej sieci neuronowej pozwala na
automatyczne utworzenie modelu bez koniecznosci glebokiej znajomosci modelowania
procesu. Caly mechanizm budowy modelu sprowadza si¢ do zapisania danych w arkuszu
kalkulacyjnym, podobnie jak to czynimy na przyklad w programie Excel w postaci tabeli,
w ktorej okreslimy wyjscia 1 wejscia.

Pakiet Neuronix jest wyposazony w modut kodujacy, ktoéry pozwala tworzy¢ tzw. modele
Jjakosciowe. Dzigki niemu uzytkownik moze pracowac bezposrednio na danych w postaci
symbolicznej, sa to tzw. zmienne lingwistyczne. Oznacza to w praktyce, ze jezeli
chcielibySmy opisa¢ np. aktualny stan gieldy, mozemy uzy¢ zmiennej wejsciowej, ktorej
jedna z mozliwych wartosci jest ,,umiarkowana hossa”. Pojecia tego nie mozna precyzyjnie
wyrazi¢ w postaci konkretnej liczby. W podobny sposob trudno byloby sprecyzowac nastrdj
inwestorow. Mozna go okresli¢ za pomoca jakiego$ wskaznika, ale konstrukcja takiego
wskaznika bytaby bardzo zlozona i powstalby problem, jak to zrobi¢. Duzo prosciej jest takie
dane wprowadzi¢ na wejscie sieci 1 pozwoli¢ jej podja¢ samodzielng decyzje o wlaczeniu jej
do budowanego modelu.

Sie¢ neuronowa zdobywa wiedze na etapie uczenia. Program Neuronix pozwala na
uruchomienie uczenia, sledzenie wskaznikow dajacych wglad w jej biezacy stan, sterowanie
uczeniem w trybie pracy krokowej oraz na dodatkowe czynnoSci zwigzane
z bezpieczenstwem, do ktorych nalezg automatyczne zapisywanie wag w trakcie uczenia.

W wykorzystywanej wersji symulatora Neuronix stosuje si¢ trzy wskazniki, ktore pozwalaja

oszacowac jakos¢ wiedzy, jaka sie¢ zdobyla na etapie uczenia. Podstawowym miernikiem jest
btad sredniokwadratowy RMS. Dodatkowe informacje, takie jak tolerancja, pozwalajg
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stwierdzi¢, na ile pojedyncze wyjscie sieci rozni si¢ od pozadanej dla niego wartosSci.
Uzytkownik ma mozliwos¢ $ledzenia wartosci tych wielkos$ci, co pozwala mu na podjecie
decyzji o zakonczeniu uczenia. Jezeli stwierdza, Zze proces uczenia przebiega sprawnie, moze
ustawi¢ dla wskaznikow pewne wartosci progowe, przy ktorych nastgpi natychmiastowe
zakonczenie tego procesu.

Warunki niezbg¢dne do uruchomienia uczenia:
Przed uruchomieniem uczenia nalezy przygotowac:
e plik uczacy przy uzyciu arkusza danych lub dowolnego edytora tekstowego,
e plik testowy, jezeli czestos¢ testowania jest wigksza od 0.
Ponadto konieczne jest:
e wskazanie pliku wag, do ktorego beda zapisywane aktualne wagi sieci,
e ustawienie warto$ci parametrow, jezeli majg by¢ inne niz domysSlne.

3. ODPORNOSC NA ZUZYCIE POWIERZCHNI POWSTALEJ PODCZAS
NAGNIATANIA OSCYLACYJNEGO

3.1. Badania stanowiskowe

W dotychczas stosowanych metodach obrobki powierzchniowej czgsci maszyn, struktura jej
mikroprofilu okreslana jest zazwyczaj wyrdznikami klasyfikacyjnymi okreslonymi
w normach, a charakteryzujagcymi chropowatos$¢, udziat no$ny, falisto$¢ itp. System ten
wynika z wystgpowania znacznej niejednorodnosci jej struktury, najczesciej majacej
stochastyczny uklad, co uniemozliwia S$cisle matematyczne zaprogramowanie modelu
rzeczywistego uksztaltowania powierzchni w trakcie trwania procesu obrobki.

Obrobka nagniataniem oscylacyjnym umozliwia otrzymanie jednorodnego i regularnego
mikroprofilu ksztaltowanego wedlug zatozonego modelu matematycznego i mozliwego do
zaprogramowania parametrow obrobki [4]. Pozwala to na analityczne okreslenie wigksze;j
ilosci wyr6znikow geometrycznych dotyczacych jej jakosci, a bedacych funkcja zatozonych
parametréw obrobki [4].

Rys. 1. Schemat nagniatania oscylacyjnego
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Bioragc pod uwage $cisle matematyczne zaleznos$ci migdzy poszczegdlnymi parametrami
procesu nagniatania, mozna okresli¢ wyr6zniki topografii otrzymanej powierzchni ktorymi s3:
¢ — kat przecigcia toru elementu nagniatajagcego z kierunkiem tworzacej w potozeniu
zerowym [°],

e — przesuniecie okresu oscylacji (przesunigcie fazy §ladow obrobkowych),

p — posuw elementu nagniatajagcego [mm/obr],

Fk — wzgledna powierzchnia mikrokanatkow [%],

L — dlugos$¢ drogi tarcia [m].

Badania stanowiskowe wplywu struktury powierzchni uzyskanej po nagniataniu
oscylacyjnym na wielko$¢ zuzycia liniowego w warunkach tarcia mieszanego
przeprowadzono w oparciu o metode planowego eksperymentu i regresji wielokrotne;.
W efekcie takiego postepowania uzyskano model w postaci rOwnania regresji opisujacego
proces zuzycia warstwy wierzchniej w funkcji wyr6znikow opisujacych mikronierownosci
powierzchni powstalej po nagniataniu oscylacyjnym [4].

W oparciu o wyniki uzyskane w czasie badan, obliczono wspdlczynniki regresji, a nastepnie
stosujac analize wariancyjng, okreslono za pomoca testu t-Studenta ich istotno$¢. Rownanie
okreslajace wielko$¢ zuzycia Z po sprawdzeniu jego adekwatnos$ci testem F-Snedecora przy
poziomie istotnosci a = 0,1 przyjmuje postac [4]:

Z =5,2434 - 0,0954 ¢ — 56,6121 — 62,3506 p + 0,3202 F, —0,0016¢° —
—0,6480e” —162,3332 p° — 0,0058 F, g 0,2490 pe + 0,5588 pp —
—0,0019¢F, —52,9412ep +1,0148eF, +1,4860 pF,

(1)

3.2. Projekt i symulacja sieci z wykorzystaniem symulatora

Dane otrzymane podczas eksperymentu stanowiskowego zuzywania warstwy wierzchniej po
nagniataniu oscylacyjnym, na podstawie ktorych otrzymano przedstawione réwnanie (1)
postuzyly rowniez do zaprogramowania symulatora sztucznych sieci neuronowych Neuronix.
Na tej podstawie bedzie mozliwe okreslenie wplywu kata przecigcia toru elementu
nagniatajacego z kierunkiem tworzacej oznaczonego symbolem ¢ wielko$ci oraz wzglednego
pola powierzchni kanatkéw na proces zuzywania warstwy wierzchniej obrobionej
nagniataniem oscylacyjnym. Taki sposob prowadzenia eksperymentu pozwolil na porownanie
wynikow z dwodch zastosowanych metod analizy procesu tarcia zuzycia. Na rysunku 2
przedstawiono widok okna z wprowadzonymi danymi zuzywania powierzchni przy kacie
¢ =45°.

143



MECHANIK 7/2015
XIX Miegdzynarodowa Szkota Komputerowego Wspomagania Projektowania, Wytwarzania i Eksploatacji

o Neuronix 2.3

Bl Edycia ‘wstaw Sie¢ Marzedzia Okno  Pomoc

024

500 045
1800 057
3600 0,56
5400 052
7200 053
8000 03
10800 053
14400 053
14400 053
16200 053
18000 053

Frezentacja:
v Statystuki
LUCZEMIE TESTOWAMIE [ ‘winkresu RMS

Bbad RMS . Bbad RMS 0.0311 ™" Struktury sieci
Tolerancia X Tolerancia 0.25
FPoza tolerancia Poza tolerancia 1]

Epoka: 1858 Iteracjia: B Stan giec:  MALKA

Opcje:

Start I Koniec I Odcayt wag | ™ Praca kiokowa

[V Zapis najlepszs
Inicjacia wagI Pomoc | Zapis wag | W Autozapiz

r - Iceps [NuwM [SCRL [ovR

Rys. 2. Okno programu z danymi zuzycia dla kata ¢ = 45° 1 monitoringu
procesu uczenia sieci

Graficzng strukture sieci dla tego przypadku przedstawiono na rys. 3.

Wizualizacja struktury sieci nEUroNOWEe] - |I:I| Xl

Rys. 3. Wizualizacja struktury sieci neuronowej dla kata ¢ = 45°
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W przypadku zuzycia dla kata ¢ = 40° obliczenia wygladaja nastepujaco:

# Neuronix 2.3 1Ol x|

Flik. Edycja ‘wstaw Sieé Marzedzia Okno Pomoc

0T s e e A e R T s e e A )

| a3 [a0 B
A | B | ¢ | o | E | F | 6 | H |
Typ Wi e e e i Wiy Wiy Wiy
Nazwa |P fi ] L z1 2 3 Is

3 40 40 05 450 003 004 002 005

4 40 40 05 200 006 0,03 019 0,11

5 40 40 0a 1800 029 03 04 033

6 40 40 oA 3600 07z 073 079 07a

7 40 40 o0& 5400 0a2 083 R 085

8 40 40 05 7200 0s2 054 096 094

9 40 40 05 9000 098 059 105 1M

10 40 40 05 10800 1,06 107 1,11 108

11 40 40 05 14400 1,18 1.2 128 122

12 40 40 05 14400 1,18 1.2 1,28 1,22

13 40 40 05 16200 1,18 1.2 128 122

14 40 40 0a 18000 1,18 1.2 128 122

15 40 40 oA 19800 1,18 1.2 128 122

16 40 40 o0& 21600 1,18 1.2 128 122

17 40 40 05 R4200 118 172 128 122

4| v [, Dane zbiorcze A Arkusz 1 A Arkusz 2 A Arkusz 3 A A4 | »

Monitoring procesu uczenia

Prezentacia:
[V Statystyki
LICZEMIE TESTOWAMIE [ wiykresu RS

Btad RMS 01231 Btad RMS 0 I Struktury sieci
Taolerancia 0 Talerancia 025
Foza tolerancja 2 Pozatolerancia 0

Epoka: 1719 lteracja: 4 Stan siect: MALIKA

Opcie:

Start I Stop | F.oniec | Ddczytwagl [~ Praca kiokawa

[™ Zapis najlepszej
Inicjacia wagl Test | Pomoc | Zapis wag | [~ Autozapis

- |cers[NuMSCRL [OVR

Rys. 4. Obliczenie zuzycia dla kata ¢ = 40°

Jak wynika z obliczen, zuzycie ro$nie wraz ze wzrostem drogi zuzywania L podobnie jak dla
przypadku, gdzie kat ¢ = 45°. Stalg warto$¢ Zs = 1,22 [um] osigga dla L = 14 400 [m].
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Wizualizacje struktury sieci dla tego przypadku, gdy kat ¢ = 40°, przedstawiono na rys. 5.

Wizualizacja struktury sieci neuronowej =10 x|
0.482
0.1 oA 0242 0.1 0.4 0407 0.4 0.407 biaz= 1
Rys. 5. Wizualizacja struktury sieci neuronowej dla kata ¢ = 40°
Dla przypadku zuzycia dla kata ¢ = 10° proces obrazuje rysunek 6.
& Meuronix 2.3 =10l

Bl Edycia “Wstaw Sie¢ MNarzedzia Okno  Pomoc

B Bl seled] Al % 2

| a3 [10
A | B | ¢ | p | E | F | 6 | H

1 |we e e ey ey Wy W
2 |fi ] L z1 2 z3 Is
3 10 05 450 0,04 0,02 0,03 0,03
4 10 05 900 0,07 0,05 0,02 0,07
5 10 05 1800 069 077 079 0,75
6 10 05 3500 143 1,39 147 1,43
L 10 05 5400 187 1,88 192 1,89
8 10 05 7200 195 2,04 1598 2
9 10 05 9000 2,09 2,08 2 2,058
10 10 05 10800 2,05 2.1 215 2.1
1 10 05 14400 217 2.2 217 2,18
12 10 05 14400 2,36 226 228 23
13 10 05 16200 242 237 2.4 24
14 10 05 18000 245 239 241 242
15 10 05 19300 2,45 239 241 242
16 10 05 21600 246 239 2.4 242

10 05 23400 245 239 241 242

1 f Dane zhiorcze Arkusz 1 Arkusz 2 Arkusz 3| 4

Monitoring procesu uczenia

Epoka 1780 lteracia: 11 Stan siecic TEST Prezentacia:
[V Statystyki
|JCZENMIE TESTOM/AMNIE [~ wigkresu RMS
Ebad FiMS 01063 Btad M5 o I Struktury sieci
Tolerancia 01 Tolerancia 025
Pozatolerancia 5 FPozatolerancig 0
Opcie:
Start I Stop | Koniec | Odeayt wag | ™ Praca krokowa
¥ Zapis najlepsze
Inicjacia wagl Testl Pomoc | Zapis wag | v Autozapis

4
[C&PS [NUM [SCAL [OVA

Rys. 6. Okno dla procesu zuzywania przy kacie ¢ = 10° [5]
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W tym przypadku przy tym kacie (¢ = 10°) obserwujemy, ze zuzycie jest znacznie wigksze
niz w przypadku, gdzie katy wynoszg 40° 1 45°. Obraz takiej sieci neuronowej przedstawiono
narys. 7.

Wizualizacja struktury sieci nEUoONOWE] - |EI|£|

Rys. 7. Wizualizacja struktury sieci neuronowej dla kata ¢ = 10°

Dzigki wykorzystaniu symulatora sztucznej sieci neuronowej Neuronix 2.3 mozna
prognozowa¢ wplyw struktury topografii powierzchni 1 jej mikronieréwnos$ci na zuzycie
W procesie tarcia 1 zuzywania w warunkach tarcia mieszanego. Wprowadzajac dane uzyskane
w eksperymencie stanowiskowym, mozemy dostaé prosty aparat pozwalajacy na
dokonywanie okreslonych analiz. W naszym przypadku najwigksza odpornoscig na zuzycie
charakteryzuje si¢ powierzchnia po nagniataniu oscylacyjnym w poroOwnaniu
z powierzchniami toczonymi. Minimalne zuzycie wystapito przy kacie ¢ = 45°.

Otrzymane wyniki z sieci sztucznej inteligencji pordwnano z obliczonymi przy
wykorzystaniu zaleznosci (1). Przy poziomie istotnosci a = 0,1 pokrywaja si¢. Mozemy
zatem wnioskowa¢, ze w badaniach tribologicznych mozemy tworzy¢ modele sieci
neuronowych do obliczen prognozujacych zuzycie.

4. PODSUMOWANIE

Nowa dziedzina, jaka sg sztuczne sieci neuronowe, coraz czesciej jest stosowana
w sterowaniu procesami technologicznymi oraz w procesach badawczych. Na podstawie
obliczen realizowanych za pomocg sztucznych sieci neuronowych mozna prognozowac
rowniez procesy tribologiczne.

Sposrod wielu dostepnych aplikacji stuzacych do symulacji sztucznych sieci neuronowych
program Neuronix wersja 2.3 z pakietu Sphinx w pelni moze by¢ stosowany do analizy tego
typu zadan.
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