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Diagnostyka stanu narzedzi i procesu skrawania

KRZYSZTOF JEMIELNIAK*

Automatyczna diagnostyka stanu narzedzi i procesu skrawa-
nia jest oparta na pomiarach wielkosci fizycznych skorelo-
wanych z tym stanem. Z kazdego sygnatu da sie wyznaczyé¢
bardzo wiele miar i nie mozna przewidzie¢, ktére z nich beda
przydatne w okreslonym przypadku. Miary te musza by¢ zatem
wybierane automatycznie, a nastepnie integrowane w jedno
oszacowanie stanu, np. z wykorzystaniem metod sztucznej
inteligencji.

SLOWA KLUCZOWE: diagnostyka stanu narzedzia, obrébka
sygnatéw

Automatic tool condition monitoring is based on the measure-
ments of physical phenomena which are correlated with this
condition. There are numerous signal features (SFs) that can
be extracted from the signal. As it is really not possible to pre-
dict which signal features will be useful in a particular case
they should be automatically selected and combined into one
tool condition estimation. This can be achieved by various ar-
tificial intelligence methods.

KEYWORDS: tool condition monitoring, signal processing

Dazenie do coraz wiekszej niezawodnosci procesow
produkcyjnych stwarza potrzebe ich ciggtego monitorowa-
nia. Automatyczna diagnostyka narzedzi i procesu skra-
wania (DNiPS) staje sie wiec nieodzownym elementem
zapewnienia wysokiej jakosci produktéw i niskich kosz-
téw. System diagnostyczny powinien umozliwia¢ wykrycie
katastroficznego stepienia ostrza (KSO) czy nadmiernego
zuzycia narzedzia oraz jego wymiane na nowe w odpo-
wiednim czasie, a takze zidentyfikowanie innych nieprawi-
dtowosci, takich jak niepozgadana posta¢ wiéréw czy drga-
nia samowzbudne. Istnieje wiele obszernych przeglgdow
stanu zagadnienia, np. [21], prezentujgcych réznorodne
idee i podejscia zmierzajgce do rozwigzania problemu au-
tomatycznej diagnostyki. Mimo to problem wcigz jest dale-
ki od rozwigzania, poniewaz istniejgce systemy sg oparte
na mglistych, niepetnych i losowo zakt6conych danych,
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pochodzacych z czujnikdéw mierzgcych zjawiska wystepu-
jace w strefie skrawania.

Celem niniejszego artykutu jest skrétowe przedstawie-
nie problematyki automatycznego monitorowania, diagno-
styki oraz nadzoru stanu narzedzia i procesu skrawania.
Pojecia z zakresu tego zagadnienia czasem sg uzywane
zamiennie, a czasem sg mylone, dlatego uporzgdkowano
jenarys. 1.

Wielkosci fizyczne i czujniki stosowane w DNiPS

Zuzycie narzedzia skrawajgcego powoduje ubytek
materiatu ostrza i w konsekwencji zmiany jego geome-
trii, ktére z kolei pociggajg za sobg zmiany sit skrawania
i wielkosci pochodnych (momentu, mocy silnika, odksztat-
cen elementow obrabiarki lub narzedzia). Z tego wzgle-
du to wtasnie sity skrawania najczesciej wykorzystuje sie
w DNIiPS. W przypadku toczenia, gwintowania oraz innej
obrébki — gtdbwnie z uzyciem matych narzedzi trzpienio-
wych — stosuje sie czujniki sit i momentéow skrawania.
Przy frezowaniu, zwtaszcza wieloosiowym, zainstalowa-
nie czujnika sit jest znacznie utrudnione ze wzgledu na
ztozone ruchy narzedzia i przedmiotu, dlatego stosunko-
wo chetnie stosowane sg czujniki mocy silnika [11].

Emisja akustyczna AE (acoustic emission) to powsta-
wanie i rozchodzenie sie zanikajgcych fal sprezystych,
bedace efektem gwattownego wyzwolenia energii wigzan
wewnetrznych naruszanych przez odksztatcenia, pekanie
itd. W strefie skrawania istnieje bardzo wiele zrodet AE,
takich jak: pekanie materiatu obrabianego, wiora i narze-
dzia; tarcie narzedzia o przedmiot obrabiany oraz wiéra
0 powierzchnie natarcia; $cinanie i plastyczna deforma-
cja materiatu obrabianego [10,12]. Wbrew nieco mylg-
cej nazwie czestotliwosci AE wykorzystywane w DNiPS
zaczynajg sie od ok. 80 kHz i siegajg 1 MHz, a wiec sg
bardzo wysokie — znacznie wyzsze od pasma styszalne-
go (20 Hz+20 kHz), a takze od pasma sit skrawania czy
drgan. Podobnie jak dzwiek, AE rozchodzi sie w ciatach
statych i cieczach zgodnie z wszelkimi prawami zata-
mania i odbicia, jednak powietrze jest dla emisji bariera.
Emisja jest bardzo silna nawet przy niewielkim przekroju
warstwy skrawanej i prawie niezauwazalnych sitach skra-
wania. Z tego wzgledu AE wykorzystuje sie w przypadku
matych naddatkow oraz wszedzie tam, gdzie trudno jest
zainstalowac czujnik sit.

Najrzadziej stosowang wielkoscig sg drgania mecha-
niczne [4], przydatne zwtaszcza przy wierceniu matych
otworéw. Jak wiadomo, wiertlo stepione piszczy, czyli
drga z wysokg czestotliwoscig (rzedu kilku kHz).

Czujniki uzywane w uktadach DNiPS sg z reguly spe-
cjalnie do tych uktadéw przeznaczone — przystosowane do
trudnych warunkow panujgcych w strefie skrawania, a wiec
odporne na oddziatywanie chtodziwa i uderzajgce wiory.
W tablicy zestawiono typy czujnikéw oferowanych przez
czotowych producentéw komercyjnych uktadéw DNiPS.
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TABLICA. Czujniki stosowane w handlowych ukfadach DNiPS

Producent uktadéw DNiPS
Wielkos¢ fizyczna v Nord- |p
(typ czujnika) - Bran- | .. ontro-| Nord- |Prome-
CE kamp At nix mann tec
Moc O O O O O
[ Moment
c ; O O O
§ skrecajacy
[5) A
o g | Odksztatcenie O O O O
[
§ Dystans (@] O
-°§’ Czujnik sit (@) (@) (@) (@) (@)
T Pyta
pomiarowa o o o
Emisja
akustyczna o o o o o o
w Cieczowy
< | czujnik AE o o
Obrotowy
czujnik AE o o o
Drgania
o i dzwiek o o o
E Kamera O O
Laser (@] O

Przetwarzanie sygnatéw w DNiPS

W diagnostyce stanu narzedzi i procesu skrawania sto-
suje sie cate bogactwo technik obrobki sygnatéw znanych
z innych dziedzin, w tym ogdlnej diagnostyki maszyn. Tu
zostaty poruszone tylko niektére aspekty tej obrébki cha-
rakterystyczne dla DNiPS.

Transformacja do dziedziny czestotliwosci
FFT, STFT, WT...

Obrébka sygnaty cyfrowe w
sttqpnla dziedzinie czestotliwosci
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Rys. 2. Ogolny schemat przetwarzania sygnatéw w DNiPS

m Wstepne przygotowanie sygnalu. Sygnaty ana-
logowe pochodzace z czujnika sg zazwyczaj poddawa-
ne wstepnej obrébce analogowej, np. filtrowaniu w celu
wyeliminowania zaktécen lub wybrania interesujgcego
pasma czestotliwosciowego sygnatu czy wzmacnianiu
dopasowujgcemu zakres sygnatu do przetwornika A/C.
Sygnaly wstepnie obrobione analogowo sg zamieniane
na posta¢ cyfrowg i poddawane dalszemu przetwarza-
niu w celu wyznaczenia cech (miar) sygnatu mogacych
postuzy¢ jako symptomy. Nie da sie jednak prowadzi¢
automatycznej diagnostyki na catych (ciggtych) przebie-
gach sygnatow z czujnikow, gdyz obejmujg one sygnaty
zebrane w czasie ruchow szybkich oraz dobiegu i wybie-
gu narzedzia. Konieczne jest zatem automatyczne wybra-
nie fragmentéw pochodzgcych wylgcznie ze skrawania.
Najprostszym i najczesciej stosowanym sposobem iden-
tyfikacji skrawania jest wykrywanie przekroczenia przez
sygnat zalozonej przez operatora wartosci granicznej
w wybranym przez niego oknie czasowym. Ten sposéb
jest niewygodny, podatny na zaktdcenia i ludzkie btedy
oraz nieskuteczny w przypadku sygnatéw opadajgcych,
co sie czasem zdarza. Skuteczniejsze jest wykorzystanie
filtrowanych dolnoprzepustowo wszystkich dostepnych
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sygnatow i ich odchylen standardowych oraz wykrywanie
skrawania na podstawie integracji tych miar [3]. Ponad-
to diagnostyka online wykonana na podstawie dtugich
fragmentéw sygnatu jest niemozliwa dla wspotczesnych
komputerow ze wzgledu na koniecznos¢ analizy duzej
liczby (nawet kilkuset) miar. Z drugiej strony do okresle-
nia stopnia zuzycia narzedzia wystarczajgce jest anali-
zowanie krotkich wycinkow sygnatow. Najbardziej nadajg
sie segmenty sygnatu pochodzgce z odcinkéw o usta-
lonej wartosci. Miarg zmiennosci segmentu B sygnatu
— tj. wskaznikiem okreslajgcym, na ile jego warto$¢ sku-
teczna rézni sie od sagsiadujgcych fragmentow A i C
— moze by¢ wartos¢ wspoétczynnika Flg [3]:

I = |RMS[A]
B ™ |rms[B]

-1+

RMS[C] |
RMS[B]|

(1)

Caty sygnat zarejestrowany w czasie skrawania jest
wiec dzielony na sekundowe segmenty, z ktérych wybiera
sie odpowiednig (niewielkg) liczbe segmentéw najmniej
réznigcych sie od swoich sgsiadow.

m Wyznaczanie miar sygnatéw w dziedzinie czasu.
Ze wstepnie przygotowanych, ograniczonych do same-
go skrawania fragmentéw sygnatu cyfrowego wyznacza
sie miary w dziedzinie czasu. Najczesciej stosowane to:
Srednia, amplituda, zakres, wspotczynnik szczytu, war-
tos¢ skuteczna, wariancja (lub odchylenie standardowe),
skosnos¢, kurtoza, moc, stosunek lub przyrosty sygnatow.
Niektore miary uzywane sg zwykle do sygnatéow drgan
i AE — sg to liczba lub tempo impulséw bgdz wybuchéw
oraz szerokos¢ impulséw lub wybuchéw (procent czasu
powyzej progu) [10]. Istniejg takze techniki modelowania
szeregow czasowych: autoregresja (AR), ruchoma $red-
nia (MA) oraz potagczenie tych technik (ARMA) [15]. Jako
miary sygnatu wykorzystuje sie wspotczynniki AR, MA
lub ARMA pierwszego lub pierwszego i drugiego rzedu,
rzadziej trzeciego, czwartego i pigtego rzedu [20]. Wspot-
czesnie ma niekiedy zastosowanie analiza gtéwnych skta-
dowych PCA (principal component analysis) oraz anali-
za widma osobliwego SSA (singular spectrum analysis).
PCA to jedna ze statystycznych metod analizy czynniko-
wej, szeroko wykorzystywana do identyfikacji i redukcji
wymiarowosci systemoéw. Zbior danych sktadajgcy sie z N
obserwaciji, z ktérych kazda obejmuje K zmiennych, moz-
na interpretowac jako chmure N punktow w przestrze-
ni K-wymiarowej. PCA polega na takim obrocie uktadu
wspotrzednych, ktory maksymalizuje wariancje pierwszej
wspotrzednej, nastepnie wariancje drugiej wspotrzednej
itd. Przeksztatlcone wartosci wspéitrzednych nazywane
sg tadunkami wygenerowanych czynnikéw (sktadowych
gtéwnych). Shi i Gindy [18] wykorzystali sygnaty dwdch
prostopaditych sktadowych sit skrawania przy przecig-
ganiu do diagnostyki zuzycia ostrza. Wyniki pomiaréw
tworzyty charakterystyczne, znieksztatcone elipsy w prze-
strzeni 2D o ksztalcie i potozeniu wyraznie skorelowanym
ze zuzyciem (rys. 3). Za pomocg PCA wyznaczono: dtu-
gosci osi (a/b) i nachylenie elipsy (8). Srodki elips to $red-
nie wartosci sit. Miary sygnatéw przyjete do diagnostyki to:
Fy,ér’ Fz,s’rv a, b’ :8

SSA to technika nieparametrycznej analizy szeregow
czasowych. Polega na rozkfadzie sygnatu na trzy nie-
zalezne sktadowe: wolnozmienny trend reprezentujgcy
lokalng $rednig, réznice miedzy sygnatem a srednig (skfa-
dowg oscylacyjng) oraz szum pozbawiony jakiejkolwiek
struktury [13]. Te trzy sktadowe traktuje sie jak nowe sy-
gnaty i wyznacza z nich oméwione wczesniej podstawowe
miary (np. $rednia, wariancje, RMS, skosnosc, kurtoze).
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Rys. 3. Wykresy kotowe sygnatdw sit skrawania w réznych stadiach zu-
zycia ostrza [17]

Kolejng interesujgcg miarg ztozonosci szeregdw cza-
sowych, stosowang w DNIiPS, jest entropia permutaciji
[11]. Im mniejsza jest entropia permutacji, tym bardziej
regularny szereg czasowy. Z szeregu czasowego X[i],
i =1...n mozna otrzymac¢ n! permutacji = (ustawien w réz-
nej kolejnosci). Entropie permutacji takiego szeregu defi-
niuje zaleznosc:

Hy(n) = X, p(m) Inp(my) (2)

gdzie: p(m;) — wzgledna czesto$¢ wystepowania permu-
tacji m;.

Znormalizowana entropia permutaciji jest wtedy opisana
wzorem:

_ Hp(m)

P In(an 3)

Li i in. [11] wykorzystali te miare do wykrywania KSO
na podstawie sygnatu silnika przy frezowaniu palcowym.
W czasie normalnego skrawania sygnat jest regularnie
okresowy, a H, niska. Po wystgpieniu KSO regularnos¢
ta znacznie spada, czemu towarzyszy skok wartosci Hy,

m Wyznaczanie miar sygnaléw w dziedzinie czesto-
tliwosci lub czasu i czestotliwosci. Sygnaty cyfrowe
w dziedzinie czasu moga by¢ przeksztatcone do dziedziny
czestotliwosci lub czasu i czestotliwosci. Miary sygnatéw
w dziedzinie czestotliwosci z reguly sg oparte na jednym
z wielu dostepnych algorytméw — szybkiej transformacie
Fouriera (FFT), ktéra przeksztatca szereg czasowy o N
elementach x[n], n = 0+(N - 1), na dyskretng reprezenta-
cje w dziedzinie czestotliwosci X[m], m = 0+(N - 1):

X[m] = %’;wa[n]e—jZnnm/N (4)

Bezposrednie zastosowanie wspotczynnikéw Fourie-
ra X[m] jest niepraktyczne zaréwno ze wzgledu na ich
znaczng liczbe, jak i przeciek widma. Wyznacza sie za-
tem miary tej transformaty: amplitude dominujgcych skta-
dowych, moc lub energie w wybranych pasmach, sred-
nig czestotliwos¢, a takze omowione wczesniej miary,
ktore wykorzystuje sie do sygnatéw z dziedziny czasu
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[4,10,20]. Mimo ze sygnaly pochodzace ze strefy skra-
wania sg z reguty niestacjonarne, FFT usrednia skfado-
we czestotliwosciowe po czasie trwania sygnatu, ze statg
rozdzielczoscig rowng odwrotnosci tego czasu. W celu
uwzglednienia zmiennosci widma w czasie stosuje sie
analize czasowo-czestotliwosciowg, np. krotkookresowg
transformate Fouriera (STFT), w ktorej okno w[n] jest
przemieszczane wzdtuz osi czasu, dzieki czemu kolejne
transformaty FFT przedstawiajg zmiany sktadowych cze-
stotliwosciowych w kolejnych krotkich odcinkach czasu.
Marinescu i Axinte [12], ktérzy zastosowali sygnaty AE
do wykrywania KSO przy frezowaniu, postuzyli sie¢ STFT
w celu precyzyjnego okreslenia momentu rozpoczynania
i konczenia skrawania poszczegolnymi ostrzami, czyli do
segmentacji sygnatu.

STFT jako metoda analizy czasowo-czestotliwosciowej
ma zasadniczg wade: dtugos$¢ okna decyduje o rozdziel-
czosci w obu dziedzinach — czasu i czestotliwosci. Obie
nie moga by¢ arbitralnie duze i poprawa jednej odbija
sie na pogorszeniu drugiej. Problemowi temu wychodzi
naprzeciw transformata falkowa (WT), w ktorej wysokie
czestotliwosci sg analizowane waskimi oknami dla lepszej
rozdzielczosci w dziedzinie czasu, a niskie — szerokimi
oknami, co daje lepszg rozdzielczo$¢ w dziedzinie cze-
stotliwosci. Dyskretna transformata falkowa (DWT) roz-
ktada sygnat na wspotczynniki skali (tzw. aproksymacije
A) i wspotczynniki falkowe (tzw. detale D) przy pomocy fil-
tréow dolno- i gérnoprzepustowego. Odpowiedzi filtrow sg
dwdjkowane (brana jest co druga prébka). Aproksymacja
pierwszego poziomu A, jest ponownie rozktadana na A,
i D,. Ogolnie aproksymacije Ay, i detal D;,; mozna opisa¢
jako:

Ajialn] = T2 o(4TKIR[20 - K1) (5)

Djsi[n] = - (4;lklg[2n — k]) (6)

gdzie h i g to odpowiedzi impulsowe filtrow dolno- i gérno-
przepustowego (funkcji skalujacej i falki).

Innym typem WT jest pakietowa transformata falkowa
(WPT), w ktorej dalszej dekompozycji podlega nie tylko
aproksymacja, lecz takze detal. Pozwala to na uzyskanie
wiekszej liczby uzytecznych miar sygnatow. Podobnie jak
w przypadku transformaty Fouriera z reguty nie korzysta
sie bezposrednio ze wspétczynnikéw falkowych, lecz wy-
znacza z nich miary stosowane do sygnatéw z dziedziny
czasu.

Kolejng, stosunkowo nowg metodg analizy czasowo-
-czestotliwosciowej, uzywang w DNIPS, jest transformata
Hilberta-Huanga — HHT (Hilbert-Huang transform), przy-
datna zwlaszcza do sygnatow niestacjonarnych i nielinio-
wych, ktére mogg sie zmienia¢ nawet w ramach jednego
okresu oscylacji sygnatu. W przeciwienstwie do STFT
czy WT metoda HHT jest raczej algorytmem (ze wzgledu
na podejscie empiryczne) niz narzedziem teoretycznym.
Wykorzystuje dwie techniki przetwarzania sygnatéw (dwa
kroki):

e empiryczng dekompozycje sygnatu na nieliniowe skfa-
dowe modalne (w przeciwienstwie do typowych sktado-
wych harmonicznych funkcje te mogg mie¢ zmienng am-
plitude oraz czestotliwos¢ w dziedzinie czasu),

e transformate Hilberta, ktéra wyznacza zmiany amplitu-
dy i czestotliwosci sktadowych sygnatu w czasie oraz two-
rzy wynikowy rozktad czasowo-czestotliwosciowy (spek-
trum Hilberta).



MECHANIK NR 7/2017

Peng [13] zastosowat te metode do wykrywania KSO na
podstawie sygnatow sit skrawania we frezowaniu. KSO
moze by¢ wykrywane bezposrednio w spektrum Hilber-
ta lub za posrednictwem sktadowych modalnych zwigza-
nych z charakterystycznymi dla frezowania czestotliwo-
Sciami. Po wystgpieniu KSO energia charakterystycznych
sktadowych zmienia sie w przeciwnym kierunku, inaczej
niz po zmianie parametréw skrawania.

m Selekcja miar sygnalow. Poniewaz w ogolnym przy-
padku nie jest mozliwe wiarygodne monitorowanie stanu
narzedzia i procesu skrawania na podstawie pojedynczej
miary sygnatu, a ponadto nie da sie z gory przewidziec,
ktére miary sygnatow bedg przydatne w konkretnym za-
stosowaniu, powszechnie uwaza sie, ze wyznaczanie
odpowiednio duzej liczby miar jest kluczowym zagadnie-
niem w kazdym ukfadzie DNiPS. Liczba wybranych miar
sygnatéw musi by¢ na tyle duza, aby skompensowaé
przypadkowe zaktdcenia (ktére sg nieuniknione), a z dru-
giej strony konieczne jest usuniecie miar zbednych lub
nieskorelowanych z procesem. O ile wyznaczanie miar
sygnatow jest zagadnieniem dos$¢ dobrze znanym z wielu
innych zastosowan, o tyle wybor miar przydatnych jest
czesto niedoceniany, mimo ze jego znaczenie dla efek-
tywnosci systemu diagnostyki jest ogromne. W zasto-
sowaniach przemystowych wybér miar musi by¢ prowa-
dzony automatycznie, bez udziatu, a nawet bez wiedzy
operatora. Tymczasem jak wynika z bardzo interesujgcej
klasyfikacji procedur wyboru miar do diagnostyki zuzycia
ostrza przy toczeniu, przedstawionej przez Sicka [19],
w 38% ze 138 przeanalizowanych publikacji miary sy-
gnatéw byly wybierane bez zadnego uzasadnienia (lub
w oparciu o dane literaturowe), w 26% byty definiowane
po analizie zmierzonych sygnatéw, a w 21% najbardziej
uzyteczne miary byty wybierane bez uwzglednienia wyni-
kajgcej z nich oceny zuzycia ostrza. Jedynie w 15% ana-
lizowanych publikacji optymalny zestaw miar byt okresla-
ny po przeanalizowaniu wptywu tego wyboru na ocene
zuzycia ostrza.

W laboratoryjnych uktadach diagnostyki jako wskazniki
zuzycia ostrza z reguty sg uzywane geometryczne miary
tego zuzycia (szerokos¢ starcia powierzchni przytozenia
VBg lub gtebokos¢ krateru KT). Jednakze w warunkach
przemystowych takie wskazniki sg stosowane rzadko.
Z tego powodu w [7] zaproponowano, by miarg zuzycia
ostrza byta wykorzystana czes¢ jego trwatosci (AT ), defi-
niowana jako stosunek dotychczasowego czasu skrawa-
nia (t) do catego okresu trwatosci (T): AT =t/T. Unieza-
leznia to ocene stanu narzedzia od wskaznika zuzycia,
umozliwia korzystanie z kilku wskaznikow jednoczesnie
lub ze wskaznikow dyskretnych, oznaczajgcych stepienie
ostrza, pojawienie sie zadzioréw, wykruszenia, wytama-
nie ostrza itd. [9].

Ocena przydatnosci miar sygnatéw (MS) zalezy od ich
dalszego wykorzystania i moze by¢ przeprowadzona na
wiele sposobow. Samo monitorowanie opiera sie zawsze
na jakim$ modelu zaleznosci miary od stanu narzedzia
(rys. 4). Modelem moze by¢ np. aproksymacja wielomia-
nem drugiego lub trzeciego stopnia czy przebieg filtrowany
dolnoprzepustowo. Uktad diagnostyczny musi wyznaczy¢
te zaleznos¢ (parametry modelu), a nastepnie odwrdécic
ja, by na podstawie wartosci miary sygnatu okresli¢ stan
narzedzia (rys. 4b).

Niektérzy badacze (np. [15,16]) do znalezienia miar
najlepiej charakteryzujgcych zuzycie ostrza stosowali
wspotczynnik korelacji r Pearsona miedzy miarg a warto-
$cig zuzycia — zaktadajgc, ze im nizsza jego wartos¢, tym
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AT = f*(MS)/

Warto$¢ miary sygnatu MS
Stan narzedzia AT

Warto$¢ miary sygnatu MS -

Stan narzedzia AT

Rys. 4. Model zaleznosci miary sygnatu od stanu narzedzia (a) i jego
wykorzystanie w diagnostyce tego stanu (b)

mniejsza szansa, ze miara wykaze jakgkolwiek zaleznos¢
od zuzycia ostrza. Ignorowany jest przy tym fakt, ze nawet
jesli miara jest doskonale skorelowana ze zuzyciem, lecz
korelacja jest nieliniowa, wspétczynnik korelacji r<1.

W celu unikniecia niepewnosci zwigzanej z modelowa-
niem zaleznosci miary od stanu narzedzia w [9] zapro-
ponowano wykorzystanie wspotczynnika determinacji R¢2.
Wskazuje on, na ile dowolny model oddaje wartosci do-
Swiadczalne, lub — innymi stowy — na ile ten model zalez-
nosci miary sygnatu MS od stanu narzedzia lepiej opisuje
rzeczywisty przebieg miary niz jej warto$¢ $rednia MS.
Wspétczynnik determinacji wyraza sie zaleznoscia:

R2 = CSK=RSK _ T (MS;—MS) =T (MS;—~MS)?
s CSK ¥i(MS;—M8)°

(7)

gdzie: CSK = Y;(MS; — m)z — catkowita suma kwadra-
tow; RSK = Y,;(MS;, — MS,,;)* — resztkowa suma kwa-
dratéw; CSK—RSK =ZNK — zniesiona suma kwadratéw;
MS;, MS,,; — kolejne wartosci zmierzonych i zamodelo-
wanych wartosci miary w znormalizowanych punktach
wykorzystanej czgsci okresu trwatosci ostrza (i = 0+100);
MS — $rednia wartos¢ miary.

Akceptuje sie miary, dla ktérych warto$¢ R jest wyzsza
od zatozonego progu, np. R:2>0,4.

Ukfad monitorujgcy stan narzedzia powinien by¢ goto-
wy do pracy po zakonczeniu pierwszego okresu trwatosci.
Niemniej jednak po zakonczeniu drugiego okresu trwato-
Sci ostrza selekcje mozna powtdérzy¢ z wykorzystaniem
wszystkich zarejestrowanych danych. Wspoétczynniki Rg?
sg wtedy obliczane dla dwdch okresow i usredniane. Moz-
liwe jest rowniez wprowadzenie drugiego, nawet bardziej
istotnego kryterium przydatnosci miar — powtarzalnosci.
Jest ona okreslana z wykorzystaniem drugiego wspot-
czynnika determinacji R,?, w ktérym poréwnuje sie modele
stworzone automatycznie na podstawie pierwszego i dru-
giego okresu trwato$ci:

% Zi(MSmji—M_SZm)Z -%; Zi(MSmji—M_Smi)z

RE == — 7
Y 2 MSmji—MSym)

(8)

gdzie: MS,,;; — wartos¢ zamodelowanej wartosci miary

MS,, w i-tym punkcie (i = 0+100) i j-tym okresie trwatosci
(j=1+2), MSyy; = 3% MS,y; — $rednia wartosé modelu
MSy, W i-tym punkdie, MS;, = =—3.; X MS,;; — $rednia

wszystkich wartosci M S, dla dwdch okreséw trwatosci.

Miary, dla ktérych R, jest wyzsze od zatozonego progu
(np. R2 > 0,6), sg uznawane za wystarczajgco powtarzal-
ne. Oczywiscie procedure mozna powtdrzy¢ po trzecim
okresie trwatosci.
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Al-Habaibeh i Gindy [1] wyszukiwali miary sygnatow za-
lezne od stanu frezu, stosujgc srednie wartosci zalezno-
Sci otrzymane z ortogonalnych macierzy Taguchiego, jako
wskazniki przydatnosci kombinacji miar z okreslonego
czujnika, do wykrywania stepienia narzedzia (im silniejsza
zaleznos$¢, tym czujnik jest bardziej przydatny). Sun i in.
[20] identyfikowali najbardziej przydatne miary za pomoca
modelu Bayesowskiego i metody wektorow nosnych SVM
(support vector machine). Oceniano btgd oceny stanu na-
rzedzia modelowanego z zastosowaniem wybranej miary
ze stanem rzeczywistym (ostre — stepione), a najgorsze
miary byty eliminowane.

Inny sposoéb weryfikacji przydatnosci miar to wspétczyn-
nik statystycznego pokrywania sie SOF (statistical overlap
factor), okreslajgcy stopien separacji wartosci miar odpo-
wiadajgcych narzedziom ostrym i stepionym [17]. Wspot-
czynnik ten jest definiowany jako:

S, -5,

SOF = |G =02

9)

gdzie: MS,,0,, MS,, 0, — odpowiednio $rednie i odchyle-
nia standardowe wartosci miar dla narzedzia ostrego (1)
i stepionego (2).

Autorzy [17] zauwazyli, ze przy automatycznej selekcji
miar czesto wybierane sg miary zbyt bliskie lub podobne
jedna do drugiej, co przeczy celowi, jakim jest integracja
réznych miar. W takich przypadkach zalecili oni ,inzynier-
skg ocene”, co ogranicza automatyzm wyboru i zmusza
do recznej interwencji operatora, czy raczej naukowca.
Taka procedura nie jest do zaakceptowania w warunkach
przemystowych, dlatego w [9] miary, kitdre spetnity waru-
nek powigzania ze stanem ostrza (R¢? > 0,4), posortowa-
no malejgco wzgledem wartosci R.?, a nastepnie wybrano
pierwszg (najlepszg) i obliczono wspétczynnik korelaciji
Pearsona r? pomiedzy tg miarg i kazdg nastepng. Miary,
dla ktérych r? > 0,8, odrzucono jako zbyt powigzane z naj-
lepszg. Z pozostatych miar ponownie wybrano najlepszg
i odrzucono miary z nig powigzane.

Binsaeid i in. [2] rowniez oceniali przydatnos¢ miary na
podstawie korelacji pojedynczej miary ze stanem ostrza
oraz korelacji miedzy miarami. Wspotczynnik przydatno-
Sci miary okreslali zaleznoscia:

NT_'Cf
m=—-—-—-
N+N(N—1)fff

gdzie: N — liczba miar, Tefs Tp — srednia korelacja miara—
—stan narzedzia oraz miara—miara.

(10)

Korelacje badano miarami entropii. Wysoki wynik osig-
gajg miary dobrze skorelowane ze stanem narzedzia,
a jednoczesnie stabo skorelowane miedzy soba.

Integracja miar, ocena stanu

Miary sygnatdw przydatne do diagnostyki stanu na-
rzedzia, wyznaczone automatycznie wedtug opisanych
wczesniej algorytmow, muszg zostaé zintegrowane, co
oznacza, ze na ich podstawie nalezy okresli¢ stan na-
rzedzia — wykorzystang czes¢ okresu trwatosci ostrza.
Istnieje wiele metod takiej integracji, np.: modelowanie
statystyczne, metody autoregresji, metody rozpoznawa-
nia wzorcow czy metody systemoéw eksperckich. Chetnie
stosowane sg zwtaszcza metody sztucznej inteligenciji,
takie jak: sieci neuronowe, algorytmy genetyczne czy lo-
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gika rozmyta, a takze hybrydy tych metod [5,21]. Najpo-
pularniejsze sg sieci neuronowe, a wsrdd nich perceptron
wielowarstwowy z metodg propagacji wstecznej btedu
[22]. Z reguty wykorzystuje sie pojedynczg sie¢ neurono-
w3, na ktérej wejscia podawane sg wybrane miary sygna-
téw, a na wyjsciu otrzymuje sie oszacowanie wybranego
wskaznika zuzycia ostrza. W [8] wykazano, ze liczba
danych uczgcych uzyskiwana w czasie jednego okresu
trwatosci ostrza jest zbyt mata w stosunku do wymagane;j
wielkosci sieci koniecznej do odwzorowania ztozonych
zaleznosci licznych miar od stanu narzedzia. Podobnie
jest z innymi metodami sztucznej inteligencji — duza liczba
miar wymaga duzej liczby danych uczgcych dostepnych
dopiero po kilku czy nawet kilkunastu okresach trwatosci.
Problem ten mozna rozwigzac, stosujgc algorytmy hierar-
chiczne [8,9], w ktérych najpierw ocenia sie stan narze-
dzia na podstawie kazdej wybranej miary lub kilku miar
oddzielnie, a nastepnie integruje sie otrzymane oceny,
np. przez usrednianie.

Przyktad pracy uktadu diagnostyki stanu narzedzia

W celu zilustrowania zagadnienn oméwionych w niniej-
szym artykule dalej przedstawiono prace uktadu diagno-
styki stanu narzedzia na przyktadzie uktadu ADONIS
(skrétowiec od automatycznej diagnostyki ostrzy narze-
dzi skrawajgcych), opracowanego przez zespot Zaktadu
Automatyzacji i Obrobki Skrawaniem Wydziatu Inzynierii
Produkcji Politechniki Warszawskiej [3, 8, 9]. Badania pro-
wadzono na tokarce Venus 450 z czujnikiem sit skrawa-
nia (Kistler 9601A31) zainstalowanym pod suportem po-
przecznym (rys. 5a) oraz czujnikiem emisji akustycznej
(Kistler 7815B121) umieszczonym na tym suporcie. Mie-
rzono cztery sygnaty: F, F; i F, oraz AEgys. Przedmiotem
obrabianym byty watki ze stali 45 o Srednicy @160 mm.
Plan operaciji (rys. 5b) sktadat sie z 22 kolejnych przejs¢
zgrubnych — o parametrach a,=1,5 mm (13 przejsc¢)
i a,=2mm (9 przejs¢), f=0,1 mm/obr oraz v,=150
m/min — i jednego przejscia wykonczeniowego z tym
samym posuwem i predkoscig skrawania, ale ze zmien-
ng gtebokoscig skrawania. Stosowano noze tokarskie
SCGCL z ptytkami z weglikow spiekanych CNMG 10408
BP30A. Obrébka jednego przedmiotu trwata 4,6 min,
w tym czas skrawania wynosit 3,6 min. Stepiono osiem
narzedzi po obrobieniu odpowiednio 8, 10, 10, 12, 10, 9,
141 10 przedmiotow.

Wykrywanie skrawania prowadzono na podstawie filtro-
wanych dolnoprzepustowo wartosci wszystkich czterech
sygnatow. Po starcie posuwu roboczego, a przed rozpo-
czeciem skrawania, ukfad obliczat wartosci srednie sy-
gnatow i odejmowat je, usuwajgc offset.

Wartosci odchylenia standardowego w czasie dobiegu
narzedzia g, stuzg do automatycznego wyznaczenia pro-
gow filtrowanych wartosci sygnatéw S; oraz ich odchylen
standardowych o.. Przekroczenie przez ktérykolwiek sy-
gnat odpowiedniego progu (S; > 50, lub o, > 30,) oznacza
rozpoczecie skrawania. Przerwa w skrawaniu jest wykry-
wana, gdy wszystkie miary (wartosci srednie i odchylenia
standardowe), ktére przekroczyly swoje progi, spadng
ponizej progow. Wszystkie wymienione czynnosci sg wy-
konywane automatycznie, bez udziatu czy nawet wiedzy
operatora.

Na rys. 5¢ przedstawiono przyktadowy przebieg syg-
natu sity F. oraz wyniki procedury wyboru segmentow.
Po pierwszej operacji (goérny wiersz na rys. 5c) zidentyfi-
kowano 165 jednosekundowych segmentéw w czasie
skrawania, z ktérych wybrano 19, biorgc pod uwage
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Rys. 5. Sposéb zainstalowania czujnikéw (a), plan operacji (b) i elimina-
cja segmentow (c)

kryterium niezmiennosci w stosunku do sgsiednich — réw-
nanie (1). Po siedmiu operacjach w pamieci uktadu byto
juz 19 x 7 =133 segmenty, a wiec wiecej niz zatozone
maksimum 128, dlatego z kazdych dwoch wybrano lepszy
(bardziej zblizony do sgsiadéw), pozostawiajgc 10 seg-
mentow na operacje.

Kazdy z czterech mierzonych sygnatow zostat automa-
tycznie przetworzony z uzyciem pakietowej transformaty
falkowej na 14 wspotczynnikow (aproksymacji i detali —
réwnania (5) i (6)), z ktérych wyznaczono automatycznie
nastepujgce miary:

e energie logarytmiczng (np. F¢ppe — dla wspétczynnika
DD sygnatu F,),

e wartos¢ skuteczng (np. Fyaparmvs — dla wspoétczynnika
ADA sygnatu F),

e odchylenie standardowe (np. Fa 5 ey dla wspotczynni-
ka A sygnatu Fy),

e mode (np. AEj moqe dla oryginalnego sygnatu AE),

e tempo wybuchow 1, 2 i 3 — liczbe przekroczen progu
30%, 50% i 70% wartosci maksymalnej (np. F, apa count1)

e szerokos¢ wybuchéw 1, 2 i 3 — procent czasu powyzej
progow (np. F; apa puise1)-

Poniewaz wszystkie procedury sg automatyczne (nie
wymagajg udziatu operatora), w kazdym segmencie wy-
znaczona zostata inna liczba innych miar. Ich przyktady
w trzech z o$miu operacji pierwszego okresu trwatosci
przedstawiono na rys. 6b (niebieskie linie). Po zakoncze-
niu tego okresu dla kazdego segmentu uktad ADONIS
wyznaczyt oddzielny model oparty na aproksymaciji wielo-

mianem drugiego stopnia (czarne ciggte linie na rys. 6b).
W czasie pracy nastepnych narzedzi uktad dziatat w try-
bie diagnostyki. Po zebraniu danych z kazdego wyselek-
cjonowanego segmentu uktad wyznaczat wykorzystang
czesC okresu trwatosci oddzielnie na podstawie kazdej
miary.

Przyktadowo, dla pierwszego segmentu w trzeciej ope-
racji AT oszacowywane na podstawie pierwszej i drugiej
miary — AEj mode | Fyag — Wyniosty odpowiednio AT, 4
i AT, 53 (rys. 6b). Po ich usrednieniu uzyskano oszaco-
wanie wykorzystanej czesci okresu trwatosci ostrza w tym
momencie czasowym (dla danego segmentu):

1

M;
ATi = EZ,- AT jx (11)
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Rys. 6. Sygnaty sity posuwowej w trzech operacjach (a); przyktady miar
sygnatow wybranych i zamodelowanych przez ukltad ADONIS w seg-
mentach 1, 4 i 7 (b); oszacowanie wykorzystanej czesci okresu trwatos$ci
ostrza w okresach 2+8 (c)
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gdzie: i — numer segmentu, j — numer miary dla segmentu,
k — numer operac;ji, M; — liczba miar w segmencie i.

Wyniki nadzorowania przedstawiono na rys. 6¢ jako
wykorzystane czesci okresu trwatosci ostrza oszacowane
przez uktad ADONIS — AT, w funkcji wartosci doswiad-
czalnych AT dla narzedzi 2+8 (pierwszy okres trwatosci
byt wykorzystany do nauczenia uktadu).

Doktadnos¢ oszacowania wykorzystanej czesci okresu
trwatosci oceniono za pomocg btedu Sredniokwadratowe-

go (RMSE):
RMSE = /%Z(ATOSZ — AT)?

Poniewaz AT jest wyrazane w procentach, RMSE moz-
na interpretowac jako sredni procentowy btgd oszacowa-
nia. Jego wartos$¢ rowniez podano na rys. 6c¢.

Prezentowanie oszacowania stanu narzedzia w czasie
trwania operac;ji jest istotne zwlaszcza w przemysle lotni-
czym, gdzie obrobka jednego przedmiotu moze trwac kil-
kadziesigt minut, a do wykonania jednej operacji koniecz-
ne jest wykorzystanie szeregu narzedzi (np. [9]).

(12)

Podsumowanie

W artykule ogdlnie omowiono zagadnienia zwigzane
z diagnostykg stanu narzedzi. Szczegdlnie istotne sg wy-
znaczanie mozliwie wielu miar ze wszystkich dostepnych
sygnatéw oraz ich automatyczna (bez udziatu operatora)
ocena i selekcja. Integracje miar mozna tatwo przeprowa-
dzi¢ réznymi metodami, lecz dobrze jest stosowac algo-
rytm hierarchiczny, w ktérym w pierwszym kroku szacuje
sie stan narzedzia na podstawie pojedynczych lub niewie-
lu miar, a w drugim te oceny sie integruje.
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