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Sieci neuronowe MLP w badaniu chropowatosci

powierzchni Ra iRz

MLP neural networks in the study of surface roughness Ra and Rz

IZABELA ROJEK
PAWEL TWARDOWSKI*

Omowiono modele sieci neuronowych jednokierunkowych
wielowarstwowych ze wsteczng propagacija btedu (MLP). Mo-
dele te zastosowano do oceny chropowatosci Ra i Rz. Badania
wykonano na danych rzeczywistych wybranego przedsiebior-
stwa. Dane te zostaty zebrane podczas procesu obrébki row-
kow pod pierscienie w ttokach silnikow samochodowych.
SLOWA KLUCZOWE: sie¢ neuronowa, chropowato$¢ po-
wierzchni, analiza, ocena

The article discusses the models of one-directional multilayer
neural networks with error backpropagation (MLP). These
models were used to evaluate the surface roughness of Ra
and Rz. The study was performed on real data of the selected
enterprise. These data were gathered during the process of
machining grooves under the rings of the pistons in automo-
bile engines.

KEYWORDS: neural network, surface roughness, analysis,
evaluation

Istotnym parametrem w ocenie jakosci powierzchni jest
chropowatos¢ powierzchni obrobionej okreslona za po-
mocg Ra ($redniego arytmetycznego odchylenia profilu
od linii $redniej) i Rz (najwiekszej wysokosci profilu) [1].
Jednak pomiar parametru Rz byt wykonany przyrzadem
starszej generacji (wysokos¢ chropowatosci wedtug dzie-
sieciu punktéw profilu), co byto zgodne z wycofang normag
PN-87/M-04256/02.

W kraju i na $wiecie przeprowadzono szereg badan
dotyczacych kontroli i przewidywania chropowatosci po-
wierzchni, w tym z zastosowaniem sztucznych sieci neu-
ronowych. W artykutach [2+5] przedstawiono badania
dotyczace kontroli i przewidywania parametrow chropo-
watosci Ra, Rz i Rmax. Pomiary byty wykonywane na
jednej tokarce, a do przewidywania uzyto sieci MLP. Na
wejsciu sieci podano gtebokos¢ skrawania a,, predkosc
skrawania v, i predko$¢ posuwu v;. Na wyjsciu sieci byty
parametry chropowatosci Ra, Rz i Rmax. Wyniki uzyska-
ne przez sieci MLP poréwnywano z wartosciami rzeczywi-
stymi i daty one dobre rezultaty.

W artykule prezentowane jest inne podejscie do badania
chropowatosci powierzchni. Wczesniejsze badania doty-
czyly kontroli, a przede wszystkim przewidywania chro-
powatosci ze wzgledu na parametry obrobki. W artykule
autorzy skupili sie na kontroli wartosci parametréw chro-
powatosci Ra i Rz. Opracowane modele mogg stuzy¢ do
sygnalizowania, czy parametr chropowato$ci jest w nor-
mie, czy poza nig. W przypadku wyjscia poza zakres do-
puszczalny aplikacja z modelami sieci moze informowac
0 koniecznosci korekty parametréw skrawania. Badania
przeprowadzono na kilku obrabiarkach, co moze réwniez
wskazac, ktora obrabiarka jest najlepsza.
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Przygotowanie badan

Pomiary parametrow chropowatosci Ra i Rz wykonano
na pieciu obrabiarkach: S8A, S8L, S8H, S8111 i PDK 741.
Na rys. 1 pokazano fragment karty pomiarowej parametru
chropowatosci Ra. Analogicznie wygladata karta pomia-
rowa dla Rz.

Na podstawie kart pomiarowych przygotowano pliki
uczgce sieci neuronowych, osobno dla kazdego z para-
metréw Ra i Rz.

Wstepne przetwarzanie danych odgrywa wazng role
zarowno podczas uczenia, jak i testowania sieci neurono-
wych. Na tym etapie nalezy rozwigzac takie problemy, jak
dobor cech, ich selekcja czy wybdr odpowiednich przy-
ktadéw. Kolejnym problemem zwigzanym ze wstepnym
przetwarzaniem danych jest reprezentacja wartosci sym-
bolicznych przez sie¢ neuronowg. Ze wzgledu na wartosci
symboliczne (parametry jakosciowe) na wejsciach i wyj-
Sciu sieci neuronowych liczba wejs¢ i wyjs¢ sieci zostata
zwiekszona.
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Rys. 1. Fragment karty pomiarowej parametru Ra, w um

Parametry jakosciowe sg dodatkowo kodowane w ciaggi
zero-jedynkowe (np. 001001101). Przyktadowo: dla decy-
zji mamy cztery wartosci: norma, ostrzezenie, interwencja
i brak. Jest to kodowane w nastepujgcy sposob:

e norma jest to cigg 0001,

e ostrzezenie jest to cigg 0010,
e interwencja jest to cigg 0100,
e brak jest to cigag 1000.

Z jednego wyjscia decyzji powstaty w rzeczywistosci
cztery. Faktyczna liczba wejs¢ i wyjs¢ sieci zalezy od licz-
by przyjmowanych wartosci jakosciowych.

Fragment pliku uczgcego dla parametru Ra pokazano
w tabl. I. Dane te dotyczg: strony rowka, zakresu Ra oraz
decyzji, czy chropowatos¢ miesci sie w normie. Dla para-
metru Rz plik uczacy wygladat analogicznie.

Struktura pliku testowego i walidacji jest taka sama.
Plik uczacy zawiera 70% przyktaddéw, plik testowy — 15%,
a plik walidacyjny — kolejne 15%. Liczba catkowita przy-
kltadow (pomiaréw) wyniosta 927.
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TABLICA I. Fragment pliku uczacego dla parametru Ra
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z okreslonymi klasami wzoréw. Oba parametry wptywajg

we we wy na skutecznos$¢ sieci neuronowych. Im wieksze sg do-
p— E—— #decyzia kiadngsc i sltop.len pewnosci, tym lepsza jest zdolno$¢
klasyfikacji sieci neuronowych.
dot 0,000+0,116 norma
dot 0,117+0,234 norma TABLICA Il. Parametry najlepszych sieci MLP
dot 0,470+0,586 g 4| Nazwa Sknlgggz- Algorytm | Funkcja | Aktywacja | Aktywacja
dot 0,822+0,939 ostrzezenie sieci sieci, % | uczenia btedu (ukryte) (wyjscie)
dot 1,056+1,600 interwencja Chropowatos¢ Ra
gora powyzej 2 brak 1|MLP 25-20-4| 99,71 |BFGS30| SOS |Wykiadnicza| Liniowa
géra 0,147+0,293 norma 2 |MLP 25-21-4| 99,71 | BFGS 15 | Entropia | Wykiadnicza| Softmax
géra 1,320+2,000 interwencja 3| MLP25-8-4 | 99,71 |BFGS 11 | Entropia | Liniowa | Softmax
L. . 4 |MLP 25-11-4 | 99,71 BFGS 7 | Entropia Liniowa Softmax
Modele sieci neuronowej
Chropowato$¢ Rz
Sieci MLP niezmiennie sg najbardziej rozpowszechnio- 1|MLP 25-18-4 100,00 |BFGS 10 | Entropia | Wykfadnicza| Softmax
nymi i ur)lwersalr)yml’_5|ec:|am| neuronowymi stosowanyml 2|MLP 25-194| 10000 |BFGS46| sos Tanh Tanh
do rozwigzywania roznych probleméw, w tym technicz-
nych [6] 3| MLP 25-5-4 | 100,00 |BFGS46| SOS Tanh Tanh

Sieci MLP zostaty zbudowane z jedng warstwg ukryta.
Eksperymenty zwigzane z tworzeniem modeli sieci neu-
ronowych MLP byly parametryzowane dwoma parametra-
mi: liczbg neurondw w warstwie ukrytej oraz liczbg epok
uczgcych. W eksperymencie parametr liczba neuronéw
w warstwie ukrytej przyjmowat wartosci od 3 do 30, na-
tomiast drugi parametr — liczba epok uczacych — przyj-
mowat wartosci od 4 do 100. Po zakohczeniu kazdego
eksperymentu przeprowadzone zostaty testy, ktére do-
starczaty informacji na temat skutecznosci sieci. Liczba
neuronéw w warstwie ukrytej zostata dobrana ekspery-
mentalnie.

Do uczenia sieci MLP wykorzystano algorytm BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Jest to jeden z naj-
bardziej efektywnych algorytmoéw uczenia sieci neurono-
wych. Przyktadowo: zapis BFGS 4 oznacza, ze optymalne
rozwigzanie otrzymano w 4 iteracjach.

Zastosowano funkcje btedu w postaci funkcji sumy kwa-
dratéw (SOS) oraz entropii. Wykorzystano rézne funkcje
aktywacji w warstwie ukrytej i wyjsciowe;j:

e Tanh,

e Wyktadnicza,
e Liniowa,

e Logistyczna,
e Softmax.

Kazdy z tych parametrow wptywa na skutecznos¢ sieci
neuronowych. W tabl. |l zilustrowano parametry opisujace
eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP. Skutecz-
nos¢ sieci wyrazono w procentach. W eksperymencie
wybrano 20 najlepszych sieci neuronowych dla Ra i Rz.
W tablicy pokazano siedem z nich.

Podczas analizy sieci neuronowych (MLP) stwierdzo-
no, ze skutecznosc sieci zalezy od ich parametréw: licz-
by neuronéw w warstwie ukrytej, liczby cykli uczgcych
wedtug okreslonego algorytmu uczenia, wartosci funkc;ji
btedu oraz funkcji aktywacji w warstwie ukrytej i wyjscio-
wej. Analiza wszystkich opracowanych modeli wykazata,
ze modele sieci MLP 25-20-4, 25-21-4, 25-8-4 i 25-11-4
sg najskuteczniejsze w badaniu chropowatosci Ra (sku-
tecznos¢ 99,71%), a modele sieci MLP 25-18-4, 25-19-4
i 25-5-4 sg najskuteczniejsze w badaniu chropowatosci
Rz (skutecznos¢ 100,00%).

Oceniano takze doktadnos$c (trafnos¢) i stopien pewno-
Sci sieci neuronowych. Doktadnos¢ odnosi sie do dziata-
nia sieci na nowych danych, przy czym stopieh pewno-
Sci wskazuje powigzanie nowych danych wejsciowych

Podsumowanie

Opracowane modele w postaci sieci neuronowych sg
bardzo dobrym narzedziem, ktére moze postuzy¢ do auto-
matyzacji kontroli pomiaru parametrow chropowatosci Ra
i Rz. Czujniki mierzgce chropowatos¢ podczas obrébki
mogg przekazywac¢ wartosci tych pomiaréw do systemu,
ktory na podstawie modelu sieci neuronowej okresla, co
powinien zrobi¢ operator. Taki system moze ostrzegac
operatora, kiedy niezbedna jest interwencja odnosnie
do parametréw obrobki procesu.

Wykorzystanie sieci neuronowych pozwala na utworze-
nie komputerowego systemu wspomagania decyzji, ktory
w sposob automatyczny pozyskuje wiedze i ma mozliwos¢
adaptacji. Jest to szczegdlnie wazne przy opracowywaniu
systemu wspomagania decyzji dla ztozonych systeméw
technicznych, w ktorych nastepujg ciggte zmiany, jedne
podprocesy zalezg od innych, wiele czynnikow zalezy je-
den od drugiego i kazda zmiana systemu powoduje kolej-
ne zmiany.

Korzys$ci ze stosowania sieci neuronowych wielokrotnie
przekraczajg pracochtonnosc¢ ich tworzenia. W rzeczy-
wistosci najdtuzszym etapem procesu ich tworzenia jest
zgromadzenie i przygotowanie danych zrédtowych, cho-
ciaz dzieki automatycznemu gromadzeniu danych row-
niez ten etap ulega skroceniu.
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