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Algorytm diagnostyki zuzycia ostrza
oparty na wielu sieciach neuronowych

Algorithm of the tool condition monitoring system

SEBASTIAN BOMBINSKI
JOANNA KOSSAKOWSKA*

Poréwnano rézne sposoby okreslania zuzycia ostrza — z wy-
korzystaniem sieci neuronowych RBF, metody hierarchicz-
nej oraz standardowego zliczania czasu pracy. Analize sy-
gnatéow z procesu skrawania przeprowadzono dla trzech
roznych zestawow badan doswiadczalnych. Wyniki otrzy-
mane w przypadku zespotu sieci neuronowych sa zbli-
zone do wynikow z algorytmu hierarchicznego - jest to po-
tencjalnie bardzo skuteczna metoda szacowania zuzycia
ostrza.

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

Presented is a comparison of different methods of estimating
tool wear — obtained for group of RBF neural networks, hier-
archical methods and the standard time counting. The analy-
sis of the signals from the machining process carried out for
three different experiments, clearly demonstrating the effect
of presented methods. The results obtained for group of RBF
neural networks are similar to results obtained for hierarchical
methods.

KEYWORDS: tool condition monitoring, RBF neural network

Wraz ze wzrostem wymagan dotyczgcych wydajnosci
i jakosci produkcji ro$nie stopien automatyzacji obréb-
ki skrawaniem. Jednym z elementow tej automatyzac;ji
sg systemy nadzoru procesu skrawania. Podstawowym
zadaniem tych systeméw jest diagnozowanie stanu
ostrza.

Zbudowano i przetestowano algorytm diagnostyki zu-
zycia ostrza oparty na zespole sieci neuronowych. Jego
dziatanie poréwnano z algorytmem bazujgcym na po-
jedynczej sieci neuronowej, a takze z algorytmem hie-
rarchicznym. Celem pracy byto zbadanie, czy algorytm
oparty na zespole sieci neuronowych moze konkurowac
z algorytmem hierarchicznym zbudowanym i udoskona-
lanym w ITW PW w ramach kilku projektéw krajowych
i europejskich na przestrzeni ostatnich kilkunastu lat. Al-
gorytm hierarchiczny zbudowany na zasadzie integraciji
oszacowan z pojedynczych miar wyczerpat juz praktycz-
nie swdj potencjat rozwojowy. Jednym z kierunkéw roz-
woju algorytmdéw diagnostyki zuzycia ostrza sg wtasnie
zespoty sieci neuronowych, ktére mogtyby wykorzystac
efekt synergii przy szacowaniu zuzycia na podstawie kil-
ku miar jednoczesnie.
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Analiza stanu zagadnienia

Do integracji miar w diagnostyce zuzycia ostrza naj-
czesciej wykorzystuje sie sieci neuronowe. Moze to by¢
perceptron o roznej liczbie warstw ukrytych: 0 i 1 [3, 8],
1 [9-11], oraz 1, 2 i 3 [2] z propagacjg wsteczng btedu
jako algorytmem uczenia.

Stosuje sie réwniez inne sieci neuronowe, takie jak: sa-
moorganizujgca sie sie¢ Kohonena [6], sie¢ o logice roz-
mytej [7], sie¢ o radialnych funkcjach bazowych [4]. Prze-
glad takich rozwigzah mozna znalez¢ w pracy [1] — jej autor
analizuje ponad 100 pozyciji literaturowych. Oprocz sieci
neuronowych mozna zastosowac logike rozmytg [12], kto-
ra moze by¢ wspomagana algorytmami genetycznymi [12].
Stosowano réwniez algorytm hierarchiczny. Najpopularniej-
szg siecig jest perceptron wielowarstwowy, jednak czas jej
optymalizacji (doboru liczby neuronéw, parametréw ucze-
nia i samego uczenia) jest dos¢ dtugi. Wykazano jednak,
ze dobre rezultaty osigga sie z wykorzystaniem sieci o ra-
dialnych funkcjach bazowych [4]. Ma ona te przewage nad
perceptronem, ze czas jej uczenia jest nieporownywalnie
krétszy. Caly proces optymalizacji struktury i parametréw
sieci mozna przeprowadzi¢ w kilka sekund. Dzieki temu nie
wprowadza sie dodatkowych opdznieh w produkcji zwigza-
nych ze stosowaniem uktadu nadzoru procesu skrawania.

Poroéwnanie skutecznosci roznych sieci neuronowych
w diagnostyce zuzycia ostrza mozna znalezé w pracy
[13]. Przetestowano tu sieci:

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwg ukrytg uczong
metodg propagacji wstecznej,

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwg ukryta uczona
metodg quasi-Newtona,

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwg ukryta uczona
metodg Levenberga-Marquardta,

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwg ukrytg uczong
metodg gradientow sprzezonych,

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwag ukryta uczona
metoda Quick-Propagation,

e sie¢ jednokierunkowg z jedng warstwg ukryta uczong
metodg Delta-Bar-Delta,

e sie¢ o radialnych funkcjach bazowych uczong metoda-
mi: K-means, explicit,

e sie¢ o radialnych funkcjach bazowych uczong metoda-
mi: K-means, Isotropic,

e sie¢ o radialnych funkcjach bazowych uczong meto-
dami: K-means, Isotropic, pseudoinverse, propagacji
wstecznej btedu,

e sieC z rozszerzeniem funkcyjnym wejs¢ uczong metodg
propagacji wstecznej btedu.
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Wyniki tej pracy takze wskazujg, ze sie¢ neuronowa
RBF (Radial Basis Function) uzyskuje zblizone wyniki do
sieci MLP (MultiLayer Perceptron).

W publikacji [5] porownano algorytm hierarchiczny i sie¢
RBF. Wynik wykazywat wyzszos¢ algorytmu. Zostat on jed-
nak uzyskany w oparciu o pojedyncze badania doswiad-
czalne, co mogto by¢ przypadkiem. Badania te zostaty
powtdérzone przez autorow pracy [15] z wykorzystaniem
trzech zdecydowanie réznych (ré6zne sposoby obrdobki) ba-
dan doswiadczalnych zaleznosci sygnatow diagnostycz-
nych od stanu ostrza. Wyniki potwierdzity wstepng ob-
serwacje, ze pojedyncza sie¢ neuronowa znacznie gorzej
sprawdza sie w roli algorytmu integracji wielu miar w sys-
temie diagnostyki zuzycia niz algorytm hierarchiczny.

Powaznym problemem przy wykorzystaniu pojedynczej
sieci neuronowej jest konieczno$¢ zachowania wtasciwe-
go stosunku liczby wejs¢ sieci (wykorzystywanych miar)
do liczby danych uczacych (ograniczonych ze wzgledu na
ekonomiczng konieczno$¢ minimalizowania liczby okre-
sow trwatosci przeznaczonych do uczenia).

Jednym z rozwigzan tego problemu jest wstepna fu-
zja miar poprzez wyznaczanie iloczynéw ilorazéw sum
itp. pojedynczych miar [2]. Nie gwarantuje to jednak, ze
wykorzystana zostanie petna informacja zawarta w pier-
wotnych miarach i wystgpi efekt synergii. Innym rozwigza-
niem jest wyznaczenie stanu ostrza osobno, na podstawie
zespotu miar, a nastepnie integracja tych czgstkowych
odpowiedzi. Takg strategie zaproponowano w [14]. Skfa-
da sie ona z dwéch czesci:

e etapu realizujgcego estymacje zuzycia ostrza oddziel-
nie dla kazdego z czujnikdw na podstawie miar docierajg-
cych z nich sygnatéw i parametrow skrawania; uzyto przy
tym pojedynczej sieci o radialnych funkcjach bazowych
dla kazdego czujnika;

e etapu realizujgcego integracje przewidywan z pojedyn-
czych czujnikow w koncowa odpowiedz systemu; etap ten
wykonano w postaci zespotu regut logiki rozmyte;j.

Dane doswiadczalne

Przy opracowywaniu algorytmu diagnostyki zuzycia po-
stugiwano sie plikami tekstowymi z wyznaczonymi wczes-
niej miarami, gdyz wyznaczanie miar z plikéw z sygnatami
jest bardzo czasochtonne, a powtarzanie tej czynnosci za
kazdym razem jest zbedne, gdy testuje sie nowg wersje
algorytmu. W trakcie poprzednich prac powstato oprogra-
mowanie do generowania plikow tekstowych z miarami.
W pracy zamieszczono jedynie bardzo skrécony opis al-
gorytmu, wedtug ktérego wyznaczane sg miary. Szerszy
opis znajduje sie np. w [15].

Do testowania strategii diagnostyki zuzycia ostrza wy-
korzystano trzy zestawy danych doswiadczalnych — kazdy
uzyskany z innej obrabiarki i przy innym zadaniu obrobko-
wym. Szczegotowe informacje na temat tych badan ze-
stawiono w tablicy. Z plikéw z sygnatami diagnostycznymi
z tych badan wedtug opisanego algorytmu wyznaczono
miary i zapisano je w plikach tekstowych.

Przed przystgpieniem do wyznaczania miar w zauto-
matyzowanych uktadach diagnostycznych niezbedne sag
wstepna obrobka sygnatu oraz wykrycie skrawania. Taro-
wanie to usuniecie offsetu czujnika. Do wykonania tarowa-
nia obliczana jest srednia ze 120 ms sygnatu nastepuja-
cych zaraz po 40 ms od rozpoczecia posuwu roboczego,
a nastepnie wartosc ta jest odejmowana od sygnatu przez
caly czas trwania posuwu. Nastepnie z 400 ms sygnatu
wyznacza sie na biezgco warto$¢ ruchomego odchylenia
standardowego, a sygnat poddawany jest filtracji za pomo-

TABLICA. Opis badan
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Nazwa Toczenie Wiercenie Toczenie
badania Inconel 625 stal NC10 stal 45
Materiat
obrabiany Inconel 625 stal NC10 stal 45
Obrabiarka TKX 50N Arrow 500 VENUS 450
Toczenie czotowe | Wiercenie w po- . .
Obrébka obudowy wirnika | wierzchni czotowej V\\’{;c:ll(:zngdtc;?cz)zegll(e
silnika lotniczego walca P
RNGN
NWKa DIN 338 RN
Narzedzie | 120700701020 a CN'Vl'B(F;,;OZX“OB
CC670 (Baildon) @6
7625-40-20-63
Oprawka CIREhLL 222 iz firmy Bizon PCLNR 3225P 12
MN7 b
(Biatystok)
" a,=1,5mm
a,=2,5mm f=31,86 mm/min oy
Faramety | =02 mmiobr | f,=006mmibr | 20N
V. = 220 m/min V. = 10 m/min v, = 150 m/min
Kistler 9017B Kistler 9017B Kistler 9601A31
o Kistler 8152B Kistler 8152B Kistler 78152B121
Czujniki
PCB PIEZOTRO- | PCB PIEZOTRO- _
NICS 356A16 NICS 356A16
Sygnaly AE s Vy, Vaz, By, AEms, Vi Vy, Vz, AE e Fs Foy s
v F2 Fo Fy Fy Y
Akwizycja NI-PCI 6221 NI-PCI 6221 1KkS/s
danych 30 kS/s 30 kS/s

cg dolnoprzepustowego filtru Butterwotha Il rzedu o cze-
stotliwosci odciecia 1 Hz przy probkowaniu 10 kHz. Oba
te sygnaty sg poréwnywane z progami, ktérych warto$c
ustala sie na etapie usuwania sktadowej statej z sygnatu.
Warto$¢ odchylenia standardowego z tego fragmentu sy-
gnatu jest mnozona przez:

e 3 dla metody opartej na ruchomym odchyleniu standar-
dowym,

o 5 dla metody opartej na filtrowaniu sygnatu.

Skrawanie jest wykryte wtedy, gdy zostaje przekroczo-
ny wyznaczony wczesniej prég (ktérykolwiek z dwoch
mozliwych) i musi to nieprzerwanie trwac przez okreslo-
ny czas (domyslnie 250 ms), co zapobiega powstawaniu
fatszywych alarméw pochodzgcych z chwilowego wzrostu
poziomu sygnatu.

Podobnie przebiega wykrywanie zakonczenia skra-
wania, ale tu przebiegi muszg spas¢ ponizej progéw, do
ktérych sie odnoszg, i taki stan réwniez musi trwa¢ mi-
nimum 250 ms. Jesli w systemie prébkowany jest wiecej
niz jeden sygnat diagnostyczny, aby system uznat, ze
wykryto skrawanie, wystarczy jego detekcja na ktorym-
kolwiek z nich. Ze wzgledu na zaktécenia przy réznych
instalacjach systemu na obrabiarkach w trakcie instalacji
systemu diagnostyki ustala sie dla kazdego sygnatu, jakg
metodg nalezy prowadzi¢ wykrywanie na danym kanale.

Kolejnym krokiem procedury wyznaczania miar jest
segmentacja, czyli wybor fragmentu sygnatu reprezen-
tujacego dang operacje. W zautomatyzowanym uktadzie
segmentacja musi przebiega¢ bez ingerencji operatora.

W uktadzie opisanym w niniejszym artykule segmenta-
cja polegata na podziale sygnatu w trakcie jego akwizyciji
na fragmenty o dtugosci 1 s. Z takich wycinkéw — nazwa-
nych segmentami — wyznaczane sg miary. Przed prze-
prowadzeniem tych procedur niezbedne jest wyselekcjo-
nowanie segmentow, ktére bedg najlepiej reprezentowaé
stan ostrza w trakcie obrébki. Korzystne jest, gdy sygnat
do wyznaczenia miar pochodzi z sygnatu zarejestrowane-
go przy stabilnym skrawaniu, ktéremu towarzyszg stabilne
sygnaty. Sposob oceny niezmiennosci sygnatu (dla seg-
mentu B sgsiadujgcego z segmentami A i C) zostat opi-
sany réwnaniem (1). Im nizsza bedzie niezmiennosé¢, tym
lepiej segment nadaje sie do prowadzenia diagnostyki.
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Fl= [+ ]

RMS[B] RMS[B]

(1)

gdzie: RMS — warto$¢ skuteczna segmentu odpowiednio:
A, B, C; Flg — wskaznik oceny stabilnosci sygnatu.

Aby wybra¢ najstabilniejsze segmenty, z zachowa-
niem ich rownomiernego rozktadu w operacji, grupuje sie
je w pakiety po sze$¢ i z kazdego z nich wybiera seg-
ment o najlepszej ocenie. Gdyby jednak prowadzi¢ ana-
lize srednio co 6 s, mogtoby sie okazaé, ze przy dtugich
operacjach obrébkowych, powszechnych w przemysle
lotniczym, wspotczesne komputery bedg miaty zbyt mato
mocy obliczeniowej i pamieci, aby podota¢ takiemu za-
daniu. Sposobem na unikniecie tego problemu jest elimi-
nacja nadmiarowej liczby segmentéw, gdyz diagnostyka
poziomu naturalnego zuzycia nie musi by¢ prowadzona
online.

Przyjeto dwa kryteria eliminacji. Pierwszym jest mak-
symalna liczba segmentéw w operacji. W przypadku
ograniczenia liczby segmentow w operacji sgsiadujgce
segmenty kolejno grupuje sie po pierwszym wykonanym
przedmiocie w pakiety (tak aby w kazdym byta zawarta
— w miare mozliwosci — taka sama liczba segmentow) od-
powiadajgce postawionemu ograniczeniu (maksymalnie
20), a nastepnie z kazdego wybiera sie najlepiej oceniony
segment.

Dzieki takiej selekcji w przypadku narzedzi, na ktore
przypada niewielka liczba operacji na okres trwatosci,
system diagnostyczny stawia diagnoze czesto w trak-
cie obrébki. Odmiennie — dla narzedzi o dlugim okresie
trwatosci, ktére sg w stanie wykonac¢ wiele przedmiotow
— dopuszczalne jest szacowanie zuzycia znacznie rza-
dziej.

Sygnat z kazdego wybranego segmentu przetwarzany
jest zwykorzystaniem transformaty falkowej WP3 (wszyst-
kie poziomy od WPO do WP3), falka db2, a dla poszcze-
golnych pasm wyznaczane sa: energia, rms (wartos¢
skuteczna), wartos¢ Srednia, odchylenie standardowe,
wartos¢ modalna, liczba przekroczen progu (dla trzech
réznych wartosci progu) oraz czas przebywania sygnatu
ponad progiem (dla trzech réznych wartosci progu). Po-
nadto wyznaczono widmowg gestos¢ mocy (PSD — Power
Spectral Density), a z uzyskanego w ten sposéb sygnatu
wyznaczono energie.

Kazda miara jest aproksymowana wielomianem drugie-
go stopnia. Jako wskaznik jakosci modelu przyjeto $red-
niokwadratowy (RMSE):

RMSE = [ELUCA0 )

gdzie: Y, — wartos¢ miary w i-tej operaciji, A; — aproksymo-
wana wartos¢ miary w i-tej operacji, n — liczba wszystkich
operagiji.

Wskaznik RMSE zalezy od wartosci przyjmowanych
przez miary. Aby méc poréwnaé ten wskaznik dla réznych
miar, nalezy je znormalizowa¢ do jednego przedziatu.
Wybrano przedziat [0; 1]. Po pierwszym okresie trwatosci
wskaznik ten jest miarg ,gtadkosci” miary, a po kolejnych
okresach trwatosci — miarg powtarzalnosci. Moze sie jed-
nak okazac, ze kilka miar ma bardzo podobne do siebie
przebiegi i — co za tym idzie — bardzo podobne warto$ci
wskaznika jakosci. W celu wyeliminowania tego zjawiska
za miare podobienstwa przyjeto wspoétczynnik korelacji
réznic miedzy modelem a miarg sygnatu.
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Opracowanie algorytmu diagnostyki zuzycia ostrza
opartego na wielu sieciach neuronowych

Jedng z najczesciej stosowanych metod okre$lania
stanu narzedzia w praktyce przemystowej jest zliczanie
czasu pracy ostrzalliczby operacji wykonanych danym
ostrzem na podstawie czasu skrawanial/liczby operaciji
wykonanych wzorcowym (zazwyczaj pierwszym) ostrzem.
Metoda ta jednak ma powazne ograniczenia wynikajgce
z losowego charakteru trwatosci ostrzy. Dalej przedsta-
wiono bardziej zaawansowane metody szacowania zuzy-
cia ostrza w oparciu o miary sygnatow diagnostycznych,
nadajgce sie do zastosowania w automatycznych ukfa-
dach diagnostyki stanu narzedzia.

Integracja miar — algorytm hierarchiczny

Do kazdej wybranej miary tworzony jest model na pod-
stawie wielomianu trzeciego stopnia. Wartosci wielo-
mianu wpisywane sg do tablicy 120-elementowej, ktorej
indeks odpowiada wykorzystanej czesci okresu trwatos-
ci ostrza w procentach. Szacowanie zuzycia za pomocg
algorytmu hierarchicznego mozna podzieli¢ na dwa kroki:
e Krok 1: Przeszukiwanie tablicy modelu przebiegu
miary w poszukiwaniu wartosci najblizszej do uzyskanej
w trakcie analizowanej operacji. Przeszukiwa¢ mozna
tylko powyzej poprzednio uzyskanego wyniku. Zapobie-
ga to sytuacji, w ktorej wskazany poziom zuzycia maleje.
Przeszukiwane jest maksymalnie n% od poczgtkowego
punktu, gdzie n to poprzednia wartos¢ oszacowania zu-
zycia powiekszona o dwukrotnos¢ sredniego przyrostu
zuzycia na operacje. Zapobiega to bardzo gwattownym
przyrostom wskazan zuzycia, wyliczonych na podstawie
przypadkowo btednych wskazan. Umozliwia to tez wyko-
rzystanie miar niemonotonicznych.

e Krok 2: Usrednianie oszacowan uzyskanych dla kazdej
Z miar.

Integracja miar z wykorzystaniem wielu sieci
neuronowych

W pracy zastosowano sie¢ RBF skftadajgcg sie z war-
stwy ukrytej neuronéw radialnych oraz warstwy wyjscio-
wej obejmujgcej neuron liniowy. Wykorzystano neurony
radialne z funkcjg bazowg opartg na funkcji wyktadniczej.
Uczenie sieci neuronowej RBF sktada sie z trzech eta-
péw: doboru centréw funkcji radialnych, doboru szero-
kosci funkcji radialnych i doboru wag neuronu liniowego
warstwy wyjsciowe;.

Potozenie centréw funkcji radialnych jest okreslane me-
todg K-means. Szerokos$¢ funkcji radialnych jest okresla-
na za pomocg metody K-nearest. Wagi warstwy wyjscio-
wej sg wyznaczane metodg najmniejszych kwadratow na
podstawie poréwnania odpowiedzi algorytmu nauczonej
warstwy radialnej oraz wartosci wzorca odpowiedzi sieci.
Centra neurondéw radialnych, ich szerokos¢ oraz wagi
liniowego neuronu wyjsciowego dobierane sg w procesie
uczenia na podstawie danych uczgcych. Parametry ucze-
nia sieci (ktérymi w przypadku metody aproksymacji RBF
sg: liczba neurondw, liczba sgsiadéw oraz wspétczynnik
szerokosci funkcji radialnych) sg dobierane na podstawie
wynikow pracy sieci na zbiorze weryfikujgcym.

Liczba neuronéw radialnych jest wybierana z przedzia-
tu 2+15 z krokiem 1, liczba sgsiadéw — z przedziatu 1+5
z krokiem 1, a wspotczynnik szerokosci — z przedziatu
0,6+2 z krokiem 0,2. W przypadku diagnostyki zuzycia
ostrza zbidr uczacy i weryfikujgcy tworzone sg z danych
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wchodzgcych w sktad uczgcych okreséw trwatosci ostrza
poprzez przypisanie do nich co drugiej probki.

Sie¢ budowana jest dla kazdego wyznaczonego seg-
mentu. Jezeli w trakcie nadzoru kolejna odpowiedz
sieci jest mniejsza niz poprzednie oszacowanie zuzycia
przez system, to oszacowanie sie nie zmienia. Wszyst-
kie wyselekcjonowane miary sg dzielone na zespoty po
K miar, gdzie parametr K mozna dowolnie regulowac.
Dla kazdego zespotu miar tworzona jest oddzielna sie¢
neuronowa, ktora jest optymalizowana na zbiorach uczg-
cym i weryfikujgcym (zbudowanym w oparciu o te miary).
W trybie nadzoru odpowiedz kazdej sieci jest poréwnywa-
na z ostatnim oszacowaniem zuzycia. Jesli jest mniejsza,
to warto$¢ zuzycia ustalana jest na ostatnig oszacowana.
Jesli tempo wzrostu odpowiedzi przekracza dwukrotnosé
tempa wzrostu zuzycia w okresie uczgcym, to za odpo-
wiedz sieci jest przyjmowana dwukrotnosé wzrostu zuzy-
cia z okresow uczgcych.

Analiza skutecznosci réznych sposobow szacowania
zuzycia ostrza w oparciu o badania wiasne

Przed przystapieniem do analizy skutecznosci réznych
sposobdéw szacowania zuzycia ostrza wykonano badania
w zakresie doboru optymalnego progu powtarzalnosci.
Badania polegaty na przeprowadzeniu szeregu ekspery-
mentéw w poszukiwaniu najmniejszego wskaznika RMSE,
w ktorych zastosowano rozne metody szacowania zuzy-
cia ostrza (zliczanie czasu pracy, algorytmy hierarchicz-
ne, sieci neuronowe) dla trzech réznych wartosci progu
(8, 15, 25). W wyniku badan ustalono, ze optymalny prog
powtarzalnosci (dajgcy statystycznie najmniejszg wartos¢
RMSE) uzyskano dla progu réwnego 15.

Wyniki szacowania zuzycia ostrza réznymi metoda-
mi (zliczanie czasu pracy, algorytm hierarchiczny oraz
zespot sieci opartych na dwéch miarach) dla trzech réz-
nych eksperymentéw zestawiono na rysunku. Wykresy
przedstawiajg wartosci oszacowanej czesci okresu trwato-
$ci ostrza (AT%) w funkcji rzeczywistej czesci okresu trwa-
tosci ostrza dla poszczegdlnych ostrzy skrawajacych. Na
wykresach pokazano réwniez wartos¢ RMSE(T), bedacg
miarg skutecznosci danego algorytmu — im wartos¢ ta jest
blizsza jednosci, tym lepsze jest oszacowanie zuzycia.
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Dla dwoch z trzech badan lepsze wyniki od zliczania
czasu pracy uzyskano z algorytmu hierarchicznego i ze-
spotu sieci. Statystycznie jednak najlepsze wyniki uzyska-
no dla algorytmu hierarchicznego. Wyniki zespotu sieci
mozna uznac¢ za porownywalne. Wskaznik jakosci osza-
cowania RMSE moze nie by¢ w tym przypadku najwia-
Sciwszy. Zliczanie czasu pracy ma najwyzszy btgd tam,
gdzie jest najistotniejsze, zeby btad byt jak najmniejszy
— czyli w koncowce okresu trwatosci. Niski btgd w pierw-
szej czesci okresu przy wskazniku jakosci RMSE fawory-
zuje to rozwigzanie. Bfgd dla zespotu sieci takze jest duzy
w koncéwce okresu. Jednak sam rozrzut oszacowanych
wartosci jest maty, co daje szanse na poprawe skuteczno-
Sci algorytmu po wyeliminowaniu btedu systematycznego.

Podsumowanie

Algorytm diagnostyki zuzycia ostrza oparty na zespole
sieci neuronowych RBF daje wyniki zblizone do algorytmu
hierarchicznego. Wystepuje w nim jednak systematyczny
btad zanizajgcy oszacowania w najwazniejszej, koncowej
czesci okresu trwatosci ostrza. Po wyeliminowaniu tego
btedu i uwzglednieniu skupienia wynikéw mozna przy-
puszczac, ze zespot sieci mogtby by¢ lepszym rozwigza-
niem niz dotychczasowy algorytm hierarchiczny. Algorytm
oparty na zespole sieci ma takze potencjat do rozwoju
i opracowania nowej metody selekcji miar dedykowanej
dla sieci neuronowych.
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