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Advanced methods of determination
of friction coefficient in the machining process

Zaawansowane metody wyznaczania wspotczynnika tarcia

WIT GRZESIK *

In this article, several possibilities for integrating Al meth-
ods with FEM-based modelling for coefficient of friction
(COF) prediction are reviewed and discussed. In particular,
the implementation of a Grey-Box model and selected re-
gression testing methods is presented. Results of integrat-
ing a Python interface with the FEM DEFORM package for
predicting componential cutting forces and cutting tem-
peratures using estimated COF values are provided. The
performance of different friction models implemented in
FEM and SPH simulation packages is compared. New trends
and future research directions are also outlined.
KEYWORDS: artificial intelligence, FEM modeling, coef-
ficient of friction (COF), Grey-Box model, friction models,
cutting forces and temperature

W artykule oméwiono mozliwosci integracji metod sztucz-
nej inteligencji (Al) z modelowaniem metoda elementéw
skonczonych (FEM) do prognozowania wartosci wspoét-
czynnika tarcia. W szczegoélnosci przedyskutowano zasto-
sowanie tzw. modelu szarej skrzynki (Grey-Box) i kilku me-
tod testowania regresyjnego, a podano wyniki integracji
interfejsu Pythona z programem symulacyjnym DEFORM
dotyczace sit skrawania i temperatury, wykorzystujace wy-
niki prognozy wspotczynnika tarcia. Poréwnano efekty za-
stosowania ré6znych modeli tarcia w metodach FEM i SPH.
Omoéwiono przysztosciowe kierunki badan.

SLEOWA KLUCZOWE: sztuczna inteligencja, modelowanie
MES (FEM), wspotczynnik tarcia (COF), model szarej skrzyn-
ki, modele tarcia, sily tnace i temperatura skrawania

Wprowadzenie

W procesie skrawania tarcie, obok oddziatywan me-
chanicznych i cieplnych, jest podstawowym zjawiskiem
fizycznym decydujacym o jego przebiegu i efektywno-
$ci, w zwigzku z wpltywem na skale dyssypacji energii
i zuzycie ostrza [1]. W ostatnich dekadach nastgpit zna-
czacy postep w rozwoju metod i technik pomiarowych
majacych na celu identyfikacje tarcia nie tylko w aspek-
cie iloSciowym, ale takze w ujeciu mechanizméw, ktére
mu towarzysza w roéznych warunkach termomecha-
nicznych [1, 2, 3,4]. Konstrukcje urzadzen do badania
tarcia, tzw. tribometréw, opisano wczes$niej w ,Me-
chaniku” nr 11/2016 [2] i ,Mechaniku” nr 2/2019 [3]
dzieki wspotpracy naukowej autora z prof. J. Rechem
z ENISE Saint-Etienne (Francja). W popularnym tri-
bometrze typu pin-on-disc (trzpien-po-tarczy) uchwyt
trzpienia odwzorowujacy ostrze skrawajace jest za-
mocowany w przystosowanym do tego celu sitomierzu

w procesie skrawania
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piezoelektrycznym (rys. 1a) w celu wywarcia w obsza-
rze styku wymaganej sity normalnej (F,) i stycznej (F,),
ktore nalezy traktowac jako sity w skali makroskopo-
wej. Wymagana site normalng zapewnia sterowany ttok
hydrauliczny (rys. 1b). W rezultacie mozna wyznaczy¢
warto$¢ $redniego (pozornego) wspoétczynnika tarcia
slizgowego, tj. makroskopowy wspétczynnik tarcia, jako
stosunek tych sit:

Ft F
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W przypadku odzialywania ostrza na materiat
w procesie skrawania mierzy sie zwykle site styczna
(Fg) i normalng (F,y) do powierzchni natarcia (4,).

Obecnie sg stosowane tribometry typu zamknietego
(closed tribometer), w odréznieniu od wspomnianego
tribometru pin-on-disc jako konstrukcji typu otwar-
tego (open tribometer) jak na rys. 1b, ktére sa monto-
wane na nowoczesnych obrabiarkach z mozliwos$cia
od$wiezania powierzchni kontaktu przez ostrze skra-
wajace i rejestracji skladowych sit skrawania oraz ob-
serwacji procesu tworzenia widra i pomiaru tempera-
tury kamerg termowizyjna [1, 7, 19].

Termin ,wspoétczynnik tarcia pozornego” jest uzy-
wany, poniewaz moze on nieznacznie réznic¢ sie od
,wspotczynnika tarcia miedzyfazowego”, wywotane-
go adhezja na styku trzpienia i materiatu obrabiane-
go. Te sily makroskopowe mierzone przez tribometr
obejmujg z jednej strony zjawiska adhezji, na ktére
wptywaja takie wiasciwosci, jak twardos¢, reaktyw-
no$¢ chemiczna i chropowatos$¢, a z drugiej strony
wystepuje odksztalcenie plastyczne materiatu obra-
bianego, ktérego nie mozna poming¢ w warunkach
kontaktu indukowanych przez ten tribometr. Dwu-
cztonowy model analityczny przedstawiony w [1]
umozliwia wyodrebnienie wspétczynnika tarcia jako
sumy skladowej mechanicznej i adhezyjnej, tj.:

U= Um Tt Uq (2)

gdzie: u,, - stata sktadowa mechaniczna, p, - zmienna
sktadowa adhezyjna.

Jesli w trzpieniu zainstaluje sie termistor (rys. 1a),
to mozna wyznaczy¢ strumien ciepta w wyniku dys-
sypacji energii tarcia. Wptyw warunkéw procesu
skrawania konwencjonalnego i hybrydowego na pro-
ces tarcia mozna znalez¢ w przegladowym artykule
[5] i ksiazce [6].

* Prof. dr hab. inz. Wit Grzesik - wit.grzesik@gmail.com, https://orcid.org/0000-0003-3898-5119 - Opole, Polska.
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Fig. 1. A scheme of pin-on-disc tribometer showing local friction conditions in the contact (cutting) zone (a) [2], Description: 1a- view of wor-
king space, 2a- temperature and heat flux measurement, 3a- measurement of cutting forces and design of open tribometer equipped with

measurement-acquisition system (b) [19]

Rys. 1. Schemat tribometru typu pin-on-disc pokazujacy lokalne warunki tarcia w strefie kontaktu (skrawania) (a) [2]. a1) widok przestrzeni
roboczej, a2) pomiar temperatury i strumienia ciepfa, a3) pomiar sit sktadowych i konstrukcja tribometru typu otwartego z systemem pomia-

rowo-akwizycyjnym (b) [19]

Naleza do nich ogblnie:

e materiat obrabiany: sktad chemiczny, mikrostruk-
tura,

e materiat ostrza narzedzia: substrat, natozona po-
wtoka, mikrotekstura powierzchni,

e chlodzenie/smarowanie: medium chtodzgco-sma-
rujace, technika dostarczania,

e warunki styku w parze $lizgowe;j.

Obecnie sa stosowane tribometry typu zamknietego
(closed tribometer), w odréznieniu od wspomnianego
tribometru pin-on-disc jako konstrukcji typu otwar-
tego (open tribometer) jak na rys. 1b, ktére sa mon-
towane na nowoczesnych obrabiarkach z mozliwo-
$cig odSwiezania powierzchni kontaktu przez ostrze
skrawajace i rejestracji sktadowych sit skrawania oraz
obserwacji procesu tworzenia wioéra i pomiaru tempe-
ratury kamerg termowizyjna [1, 7, 19].

Metody prognozowania warto$ci wspoétczynnika
tarcia na podstawie danych z tribo-testow

Powszechnie stosuje sie modele regresji z nadzoro-
wanym uczeniem maszynowym (ML - machine lear-
ning), ktére po treningu maja mozliwosci predykcji
warto$ci wybranych danych. Stosuje sie je rownocze$-
nie z modelowaniem metodg elementéw skonczo-
nych (MES/FEM), np. uzywajac popularnego pakietu
ABAQUS Explicit [8]. Wykazano przyktadowo [7], Ze
lokalnie mozna przewidywa¢ wartosci wspotczynni-
ka tarcia w symulacjach obrébki w oparciu o warunki
procesu na styku wiéra z ostrzem, stosujac oparty na
sztucznej inteligencji model Grey-Box, czyli model sza-
rej skrzynki [9]. Testowanie metoda Grey-Box (zwane
réwniez testowaniem szarej skrzynki) to metoda, kt6-
ra mozna wykorzysta¢ do debugowania (debugging
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- wyszukiwanie i naprawianie btedéw w Kkodzie)
oprogramowania i oceny podatno$ci na ingerencje
zewnetrzne. W tej metodzie tester ma ograniczona
wiedze na temat dziatania testowanego komponen-
tu, w przeciwienstwie do testowania czarnej skrzynki
(Black-Box), gdzie tester nie ma wiedzy wewnetrznej,
oraz testowania biatej skrzynki (White-Box), gdzie te-
ster ma petng wiedze wewnetrzng. Méwigc obrazowo:
model szarego pudetka to potaczenie dwoch wceze-
$niej wspomnianych modeli, przy czym moga one by¢
utozone szeregowo lub réwnolegle (rys. 2a) w struk-
turze wewnetrznej. Zmienne wejSciowe sg definiowa-
ne w wektorze x,,, ktory jest przenoszony do modelu
biato- i czarnoskrzynkowego. Z jednej strony model
parametryczny stuzy jako idealny aproksymator dla
rozpatrywanych zmiennych wyjsciowych procesu
tory zawiera wszystkie wymagane zatozenia i uprosz-
czenia. Z drugiej strony model nieparametryczny
jest dostosowywany, aby okresli¢ odchylenia miedzy
modelem idealnym a rzeczywistymi dostepnymi da-
nymi i daje skorygowany wynik y.,,. Obie zmienne
(14 1 Yeor) s taczone funkcjg f,,,, ktora zwraca catko-
witg warto$¢ wyjsciowa modelu szaroskrzynkowego.
Funkcja jest wybierana zgodnie z celem modelu czar-
noskrzynkowego [17].

W metodzie ,szarego pudetka” stosuje sie rézne
techniki. Na przyktad czesto stosowane testowanie

regresyjne to technika, ktéra pozwala sprawdzi¢, czy
zmiany w aplikacji lub poprawki btedéw spowodowa-
ty pojawienie sie btedéw w istniejgcych komponen-
tach [9].

Stosujac, np. niestandardowy interfejs graficzny
Pythona, mozna osiggna¢ lokalne przewidywanie
wspoétczynnikow tarcia zaleznych od predkosci po-
$lizgu i nacisku normalnego wzdtuz krawedzi skra-
wajgcej w symulacjach obroébki. Dzieki temu mozna
bezposrednio wprowadzi¢ do narzedzia MES typowe
biblioteki uczenia maszynowego. Nalezy doda¢, Ze po-
jecie ,interfejsu Pythona” odnosi sie do dwéch gtéw-
nych kategorii: programistycznych, ktére definiuja
kontrakty dla Kklas, oraz graficznych (GUI - Graphical
User Interface), ktére pozwalaja tworzy¢ aplikacje
z wizualnym interfejsem uzytkownika. W przypadku
interfejsow programistycznych Python uzywa abs-
trakcyjnych klas bazowych (ABC), aby symulowaé
zachowanie interfejséw znanych z innych jezykéw,
podczas gdy dla GUI dostepne sa rézne biblioteki, takie
jak na przyktad wbudowany Tkinter [11]. Podobnie
w pracy [8] do prognozowania warto$ci naprezenia
plastycznego ptyniecia w modelu konstytutywnym [1]
zastosowano sztuczne sieci neuronowe z modelem/
/podprogramem VUHARD (VUHARD subroutine).
Z kolei tribometr (rys. 1b) jest stosowany do gene-
rowania duzego zbioru danych odnos$nie do wartosci
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Fig. 2. Scheme of a parallel grey box model structure (a) [17], flow chart of XGBoost gradient algorithm (b) [18] and Python interface enabling

data driven input of friction model in FEM DEFORM-2D package (c) [7]

Rys. 2. Schemat réwnolegtej struktury modelu ,szarego” pudetka [17] (a), schemat blokowy algorytmu gradientowego XGBoost (b) [18]
i Interfejs Pythona umozliwiajacy wprowadzanie danych do modelu tarcia w pakiecie FEM DEFORM-2D (c) [7]
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Fig. 3. Measured results of COF(a) and regression result using XGBoost algorithm (b) [7]
Rys. 3. Wyniki pomiaréw (a) i analizy regresji COF z zastosowaniem algorytmu XGBoost (b) [7]

wspoétczynnika tarcia (COF - coefficient of friction).
Wiecej informacji na temat modelowania powierzchni
opartego na technikach sztucznej inteligencji, takich
jak sztuczne sieci neuronowe (ANNs) czy inne metody
uczenia sie (ML - Machine Learning, DL - Deep Lear-
ning) podano w ksiazce [10]. Zasade integracji inter-
fejsu Pythona z programem symulacyjnym DEFORM
przedstawiono na rys. 2c.

XGBoost, czyli Extreme Gradient Boosting, to skalo-
walna, rozproszona biblioteka uczenia maszynowego
dla drzew decyzyjnych(decision trees) z wykorzysta-
niem gradientu (GBDT). Zapewnia ona réwnolegte
wzmacnianie drzew i jest wiodaca biblioteka uczenia
maszynowego dla probleméw regresji, klasyfikacji
i rankingowania [18].

Drzewa decyzyjne z wyKkorzystaniem gradientu
(GBDT) to algorytm uczenia zespotowego drzew decy-
zyjnych, podobny do algorytmu lasu losowego, stoso-

wany w klasyfikacji i regresji. Algorytmy uczenia zespo-
towego tacza wiele algorytméw uczenia maszynowego
w celu uzyskania lepszego modelu. Zaréwno las losowy,
jak i GBDT budujg model sktadajacy sie z wielu drzew
decyzyjnych. Réznica polega na sposobie budowania
ifaczenia drzew.

Z kolei wzmocnienie gradientowe to technika uczenia
maszynowego, ktora taczy wiele stabych modeli pre-
dykcyjnych w jeden zespét. Te stabe modele to zazwy-
czaj drzewa decyzyjne (np. Drzewa 1, 2 i 3 na rys. 2b),
trenowane sekwencyjnie w celu minimalizacji btedow
i poprawy doktadnosci predykc;ji.

Schemat blokowy algorytmu gradientowego XGBoost
zbudowany z trzech drzew decyzyjnych przedstawiono
narys. 2b.

W pracy [7] tacznie zbadano cztery modele funkgji f;
(biatej skrzynki) zwracajacej catkowitg warto$¢ wyj-
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Fig. 4. Apparent coefficient of friction calculated directly from the measured componential cutting forces as function of undeformed chip

thickness and cutting speed [12]

Rys. 4. Zaleznos¢ wartoséci wspétczynnika tarcia wyznaczonych z pomiaru sit skladowych (F /F.) od grubosci warstwy skrawanej i predkosci

skrawania [12]
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Fig. 5. Comparison of measured and predicted cutting forces at different cutting speeds and COF modelling methods (h = 0,10 mm) [12].
Rys. 5. Poréwnanie wartosci sktadowych sit skrawania zmierzonych i wyznaczonych w symulacjach metodami FEM i SPH dla r6znych predko-

sci skrawania i modeli tarcia (h = 0,170 mm) [12]

(random forest regression RF), regresje wektoréw no-
$nych (support vector regression SVR), ekstremalne
wzmocnienie gradientowe (extreme gradient boosting
XGBoost) i sieci neuronowe z propagacjg wsteczng
(Feed Forward Neural Networks FFNN). Podane mo-
dele om6éwiono wcze$niej w zastosowaniu do mode-
lowania FEM sit skrawania [12, 15].

Wyniki pomiaru z tribometru i treningu jednego
z zastosowanych algorytméw regresji przedstawiono
na rys. 3a i 3b. Aby uzyskac istotne informacje doty-
czace mozliwosci regresyjnych réznych algorytméw,
obliczono metryki Sredniego btedu bezwzglednego
(MAE), $redniego btedu kwadratowego (MSE) i $red-
niego btedu bezwzglednego procentowego (MAPE).
Wprowadzono 1000 préb bootstrapowych, aby uzys-
ka¢ wglad w zmienno$¢ wydajnosci modelu spowo-
dowana losowym prébkowaniem. Bootstrap, czyli
tzw. metody samowsporne, to metody szacowania
rozktadu btedéw estymacji za pomoca wielokrotnego
losowania ze zwracaniem z préby [16]. S3 przydatne
szczegOlnie, gdy nie jest znana postac rozktadu zmien-
nej w populacji. Wspétczynnik regresji R? podano jako
oszacowanie punktowe.

Wydajno$¢ uczenia wszystkich czterech modeli re-
gresji zostata oceniona przy uzyciu wspomnianych
metryk btedéw. Sposréd nich model XGBoost wyka-
zal najlepsza ogdlng wydajno$¢, osiggajac najnizszy
$redni btad bezwzgledny (MAE = 0,0025), Sredni btad

kwadratowy (MSE=x0,0000) i Sredni bezwzgledny
btad procentowy (MAPE=0,0078), wraz z najwyz-
szym wspoétczynnikiem determinacji (R?=0,9913).
Drugi z kolei model, Random Forest wykazuje row-
niez wysoka doktadnos$¢ predykcyjng (MAE =0,0048
i R2=0,9890). Nastepne w klasyfikacji - model wek-
toré6w nos$nych (MAE=0,0090, R?=0,9670) i model
FFNN (MAE=0,0052, R?=0,9737) réwniez okazaty
sie skuteczne.

Przedzialy ufnosci dla metryk MAPE i MAE byty
najwezsze dla XGBoost i Random Forest, co wskazuje
na wieksza stabilno$¢ i odpornos¢ tych modeli. Nato-
miast FFNN wykazal wyraZnie szerszg gérna granice
w swoim przedziale MAPE (do 0,316), co sugeruje
zmienno$¢ wzglednej doktadnosci prognoz. Ogélnie
rzecz biorgc, metody zespotowe oparte na drzewach
(RF i XGBoost) przewyzszyty SV i FFNN w fazie tre-
ningu, zaréwno pod wzgledem estymacji punktowych,
jaki przedziatéw ufnosci, co podkresla ich lepsza zdol-
nos¢ do uchwycenia ukrytych wzorcéw danych z nie-
zmienng wiarygodno$cia.

Interesujace jest poréwnanie wynikéw testéw i na-
stepnie wykorzystania tych danych (rys.4) do mo-
delowania procesu metoda MES i metodg bezsiat-
kowg SPH (Smoothed Particle Hydrodynamics) [13].
Celem modelowania byto osiggniecie najmniejszych
btedéw prognozowania wartosci sktadowych sit
skrawania i temperatury z uzyciem materiatowego
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modelu konstutywnego J-C [1]. Na rys. 4a i b przed-
stawiono zalezno$¢ warto$ci wspotczynnika tar-
cia od grubosci warstwy skrawanej (h) i predkosci
skrawania (v.) odpowiednio dla stali niestopo-
wej AISI 1045 (C45) i dwufazowego stopu tytanu
Ti6Al4V. W badaniach stosowano nastepujace wa-
runki dla obrabianych materiatéw: parametry skra-
wania - v.=180 m/min i 60 m/min, charakterystyke
ostrza skrawajacego - kat natarcia y,=0° a,=10°,
promien krawedzi skrawajgcej rz=10 um. Stoso-
wano trzy grubo$ci warstwy skrawanej h=0,1, 0,15
i 0,20 mm [12]. Na rys. 4 wida¢ zdecydowane réznice
w wartosci |, ktére sg spowodowane wyzsza tempe-
raturg zmierzong na styku widr-ostrze i nastepstwem
efektu zmiekczenia cieplnego trudnoskrawalnego
stopu tytanu [1]. Ustalono S$rednig wartos¢ wspot-
czynnika tarcia (g=0,738) dla stali AISI 1045, kt6-
ra jest o 40% wieksza niz dla stopu tytanu Ti6Al4V
(£1=0,541). Maksymalne warto$ci wyznaczono dla
najmniejszej grubos$ci warstwy skrawanej (co odpo-
wiada najwiekszej energii wiasciwej skrawania [1])
i najwiekszej predkosci skrawania.

Na rys. 5 mozna generalnie zaobserwowac, ze war-
tosci sity skrawania (F,) i sity odporowej (F,) nie za-
leza od predkosci skrawania (w przedziale v.=20+60
m/min), ale zaleza wyraZnie od wyznaczonego przez
modelowanie wspétczynnika tarcia. W tym przypadku
wprowadzono state warto$ci u=0,76 0,56 na podsta-
wie danych z rys. 4 i sprawdzono zaleznoSci u = f(v,)
i u=f(T), stosujac obydwie metody modelowania -
FEM i SPH.

Srednie btedy prognozy wartoéci sit dla metod FEM
i SPH mieszcza sie w przedziale 33% do 23%, nato-
miast dla temperatury, za wyjatkiem temperatury na
powierzchni natarcia dla stopu tytanu, prognozy sa
doktadniejsze - w granicach 5-20% [12].

Podsumowanie

Modelowanie procesu skrawania moze by¢ oparte
na znanych metodach numerycznych, takich jak FEM
i SPH, ale tez wspierane przez inteligentne algorytmy
regresyjne, np. ekstremalne wzmocnienie gradien-
towe (extreme gradient boosting - XGBoost), i sieci
neuronowe (np. typu FFNN z propagacja wsteczng)
z mozliwoscia uczenia sie, w celu doktadnego progno-
zowania danych wej$ciowych, w tym wspédtczynnika
tarcia. W badaniach eksperymentalnych, ktére sg pod-
stawg weryfikacji wynikow modelowania wazna role
odgrywaja tribo-testy potaczone integralnie z pomia-
rem sit sktadowych i temperatury czy zuzycia ostrza.
Wykazano, ze w niektérych przypadkach doktadniej-
sze prognozowanie charakterystyk procesu skrawa-
nia zapewnia modelowanie metoda bezsiatkowg SPH
[12]. W celu osiagniecia lepszej zgodnos$ci danych po-
miarowych i symulacji mozna wprowadzac¢ do pakietu
FEM, np. DEFORM [15], w sposéb zintegrowany rézne
modele tarcia, np. model tarcia §lizgowego (shear fric-
tion model SFM), model Coulomba (Coulomb friction
model CFM), model hybrydowy (hybrid friction model
HFM), model ze statym naprezeniem stycznym (con-
stant-tau model CTM).
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