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Streszczenie: W artykule zaprezentowano koncepcje podniesienia poziomu niezawodno$ci
systemu produkcyjnego poprzez efektywne monitorowanie stanu zuzycia narzedzia. W
szczegolnosci, opisywana metoda dotyczy nozy tokarskich do obrabiarek numerycznych.
Przedstawiono model oceny stanu noza tokarskiego poprzez jego czterostanowa
klasyfikacj¢. Model oceny stopnia zuzycia wykorzystuje sztuczng sie¢ neuronowa, ktorej
wejsciem jest maksymalna sumaryczna sita posuwowa, a wyjsciem warto$¢ zuzycia ostrza
noza tokarskiego.

Stowa kluczowe: niezawodno$¢, modelowanie, predykcja, sztuczne sieci neuronowe

1. Wprowadzenie

Postep techniczny utatwia dostep do rozwigzan, ktore z uwagi na wysokie koszty
implementacji nie byly wczesniej rozwazane pod wzgledem ich praktycznych zastosowan.
Szczegblnym obszarem zainteresowan w aspekcie wdrozen nowych metod automatyzacji
procesow sg zlozone systemy produkcyjne.

W niniejszym artykule poruszono zagadnienie dotyczace eksploatacji i niezawodnosci
systemow produkcyjnych, a w szczegb6lnosci bardzo powszechny problem zuzycia narzedzi
w obrabiarkach skrawajacych. Niezawodno$¢ definiowana jest jako zdolno$¢ obiektu do
spelienia stawianych mu wymagan. W sensie probabilistycznym, niezawodno$¢ obiektu
R(t) w danej chwili t jest prawdopodobienstwem P(T > 1), ze jego trwatos¢ T jest wicksza
odt, tj. R(r) = P(T>1¢) [1].

Zuzyciem ostrza narz¢dzia nazywa si¢ postepujaca w czasie utrate wlasciwosci
skrawnych [2]. Na rys. 1 przedstawiono czynniki majace wplyw na zuzycie ostrza. Jak
wida¢ czynnikow tych jest wiele, a ich wplyw na proces zuzycia r6zni si¢ w zaleznosci od
predkosci skrawania. Nie ulega watpliwosci, ze podstawowym powodem obstugi
obrabiarek skrawajacych jest stosunkowo czesta konieczno$¢é wymiany narzedzi
powodowana naturalnym stepieniem ich ostrzy. Jednoczesnie, predykcja zuzycia ostrza, w
szczegblno$ci pracujgcegd z przemiennie zmiennymi parametrami skrawania, jest
zagadnieniem trudnym [3].

Przy produkcji zautomatyzowanej, realizowanej przy pomocy wysokowydajnych
obrabiarek numerycznych, wazna jest umiejetno$¢ prawidtowej oceny biezacego Stanu
zuzycia narzegdzia. Celem jest identyfikacja optymalnego terminu wymiany, w taki sposéb,
by wycofa¢ narzedzie przed jego nadmiernym zuzyciem (stgpieniem). Stgpienie moze
doprowadzi¢ do powaznego uszkodzenia zaréwno narzedzia (np. noza tokarskiego) jak
rowniez innego podzespotu obrabiarki lub obrabianej czesci (np. poprzez przekroczenie
dopuszczalnej tolerancji wymiarow i/lub chropowato$ci powierzchni). Jednoczesnie, zbyt
wczesna, hieuzasadniona wymiana noza jest dziataniem nieckonomicznym.

Celem badan bylo opracowanie efektywnej i ekonomicznej metody biezgcej
identyfikacji stanu narzedzia obrabiarki. Celem utylitarnym byto umozliwienie wycofania



lub naprawy zuzytego narzedzia zanim jego niesprawno$¢ zacznie powodowac straty
i dodatkowe koszty wynikajace z obnizenia jakos$ci obrabianych elementow.

Mozna wyrdzni¢ okreslone rodzaje innowacji prowadzace do podniesienia poziomu
automatyzacji i niezawodnosci systemow produkcyjnych, jak cho¢by nowa mysl techniczna
(innowacje konstrukcyjne i organizacyjne) oraz innowacyjne procesy. Wyzej wymienione
obszary innowacji sg bardzo obszerne jesli chodzi o ilo$¢ potencjalnych sposobow kreacji.
Z uwagi na dynamiczny rozwoj technik informacyjnych i komunikacyjnych, a zwlaszcza
informatyki, w praktyce przemystowej znajduje zastosowanie wiele rozwigzan opartych na
metodach komputerowych.

]

Zuzycie sumaryczne

A- zuzycie adhezyjne

B - zuzycie mechaniczne
C - zuzycie $cierne

D -zuzycie cieplne

Zuzycie ostrza

E - zuzycie przez utlenianie

F - zuzycie dyfuzyjne

A G -wysokotemperaturowa
deformacja plastyczna

Predkos¢ skrawania

Rys. 1. Czynniki wptywajace na zuzycie ostrza narzedzia
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [4]

Znane metody monitorowania stanu ostrza narzedzia skrawajacego mozna podzieli¢ na
dwie grupy: metody bezposrednie i metody posrednie. W warunkach laboratoryjnych (gdy
narzedzie nie pracuje), bardziej szczegotowych i wiarygodnych danych dostarczaja metody
bezposrednie, jednak z uwagi na trudno$¢ z dostgpem do obszaru skrawania (zwlaszcza w
trakcie obrobki) nie majg one zastosowania w praktyce. Do tego rodzaju metod zalicza si¢
np. techniki indukcyjne, optyczne, elektrooporowe, pneumatyczne, radiometryczne.

Druga grupg stanowia metody posrednie. Metody te bazuja na pomiarach wielu
réznorodnych wielkosci fizycznych (np. hatas, sity skrawania, moment obrotowy, moc,
drgania, temperatura) [5]. Dzicki komputerowej analizie sygnalow wartosci wejsciowych
prognozuje si¢ warto$¢ zuzycia narzedzia. Metoda bedaca przedmiotem niniejszego
opracowania zalicza si¢ do metod posrednich.

3. Proces identyfikacji stanu narzedzia

Koncepcja sterownika do oceny stanu zuzycia noza tokarskiego z zastosowaniem
sztucznej sieci neuronowej oparta jest na zatozeniu, ze zuzycie VB konkretnego rodzaju
noza tokarskiego jest mocno powiazane z sita posuwowsg Fy, ktora oddziatuje na ostrza noza
tokarskiego w trakcie procesu. Filozofia tego podejécia jest analogiczna do okre$lania
poziomu zuzycia samochodu jego przebiegiem.

Aby okresli¢ ,,przebieg” ostrza noza tokarskiego wykorzystujac jako miare tego
przebiegu site posuwowg Fr, zalozono, ze podczas kazdej sekundy pracy narzedzia z



posuwem rejestrowana bgdzie maksymalna warto§¢ Fr. W ten sposob, kazdemu nozowi
tokarskiemu moze by¢ przypisana aktualna, sumaryczna sita Sg. Spos6b wyliczania Se
przedstawia zalezno$¢ (1).

S = Ll (1)
gdzie:
N — sumaryczny czas pracy (w sekundach) noza tokarskiego od chwili ostatniego
naostrzenia
i — sekundowy licznik czasu
Ff* — maksymalna sita posuwowa w trakcie i-tej sekundy pracy z posuwem noza

tokarskiego

Sumowanie sity posuwowej rozpoczyna si¢ od wartosci zerowej, po kazdorazowym
naostrzeniu noza tokarskiego lub wymianie narzedzia na nowe. Trzeba zauwazy¢, ze
krzywa zalezno$ci miedzy sita posuwowa a zuzyciem bedzie inna dla réznych rodzajow
nozy. Z tego powodu, kazdy rodzaj noza tokarskiego powinien by¢ uprzednio poddany
wzorcowaniu. W tym celu nalezy wykona¢ szereg pomiaréw zuzycia noza tokarskiego w
zaleznosci od sumarycznej maksymalnej sity posuwowej Sg.

Aby moc okreslaé 1 rejestrowac wielkos¢ Sg nalezy dysponowaé obrabiarka
wyposazong w odpowiedni czujnik umozliwiajacy pomiar sity posuwowej [6]. Czujnik sity
i licznik czasu (zegar) powinny by¢ zamontowane w obrabiarce, natomiast sterownik moze
by¢ osobnym ukladem wyposazonym w odrebny system operacyjny, procesor i pamiec.
Biorge pod uwage obecny poziom rozwoju technik informatycznych, jest prawdopodobne,
by rozwiazanie ze sterownikiem umieszczonym w chmurze obliczeniowej (ang. cloud
computing) bylo opcja najbardziej ekonomiczna.

Kolejnym elementem o kluczowym znaczeniu dla skutecznosci omawianej koncepcji
oceny stanu ostrza noza tokarskiego, jest identyfikowalno$¢ narzedzia. Kazdy n6z powinien
by¢ oznaczony w sposdb umozliwiajacy tatwe przypisanie do niego wlasciwego wzorca i
zarejestrowanych wczeéniej danych historycznych (Sg i N). Rys 2 przedstawia przebieg i
elementy sktadowe procesu diagnostyki stanu narzg¢dzia.

Identyfikowalnosé

Proces skrawania

Wielkosci
fizyczne

Narzedzie

Diagnoza Miary Obrobka sygnatu

Strategia sygnatow |

Rys. 2. Struktura uktadu diagnostyki (stanu) narze¢dzia i procesu skrawania
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [7]



Przed zamocowaniem noza tokarskiego w konkretnej obrabiarce nalezy najpierw
odczytaé jego identyfikator. Dzigki temu, system informatyczny przypisze do noza jego
aktualne parametry (a tym samym, posrednio, zaklasyfikuje go do konkretnego stanu). W
szczegolnosei, parametry zgromadzone w bazie danych dotyczace uzytego narzgdzia to:
sita posuwowa zarejestrowana w poszczeg6lnych sekundach, ilo§¢ sekund pracy z
posuwem noza od ostatniego ostrzenia. W celu doktadniejszego prognozowania przydatne
moze by¢ takze dane o glebokosci skrawania w sekundowej funkcji czasu.

Powyzsze dane sg nastgpnie przetwarzane na sygnaly mogace stanowi¢ wejscia do
sterownika neuronowego (obrobka sygnatu). W szczegolnosci informacie o sile posuwowej
w funkcji czasu sg zamieniane na wskaznik maksymalnej sumarycznej sity posuwowej Sg
lub iloczyn Sf-ap. W ostatniej fazie sterownik prognozuje stan ostrza narzg¢dzia okreslajac
przewidywang warto$¢ zuzycia VB a nastgpnie klasyfikuje te wartos¢ do jednego z trzech
standw.

2. Identyfikowalno$¢ narzedzi

Jak wczesniej wspomniano, waznym elementem majacym wplyw na skuteczno$é
zaproponowanej metody oceny stanu narzgdzia ma identyfikowalnos$é. Istnieje wiele
mozliwych metod identyfikacji czgéci, jednak nalezy wzig¢ pod uwage specyfike
elementéw jakimi sa noze tokarskie. Warunki procesu skrawania sprawiaja, ze
przytwierdzenie do noza tokarskiego obcych elementow jakim sg np. tagi RFID jest
ktopotliwe. W tej sytuacji najlepsza metoda wydaje si¢ by¢ laserowe znakowanie narzgdzi.
Ma ono nastgpujace zalety:

— Dzieki wigzce lasera mozna bardzo szybko nanosi¢ kody 2D 0 wysokiej jakosci.

— Dzieki wysokiej rozdzielczosci mozna znakowa¢ bardzo mate kody.

— Duzy kontrast otrzymywany na tworzywach sztucznych i metalach gwarantuje tatwy

odczyt.

— Technologia laserowa zapewnia duza wszechstronno$¢. Jest bezkontaktowa, nie
ogranicza odleglo$ci miedzy oznaczona czgScia a urzadzeniem, regulowane
parametry wzgledem powierzchni, wysoki stopien automatyzacji.

— Niskie koszty obstugi wynikajace z powodu braku materiatéw eksploatacyjnych.

— Mniejsza konieczno$¢ konserwacji w poroéwnaniu z innymi technologiami
kodowania takimi jak drukowanie lub znakowanie elektrochemiczne [8].

Na rys. 3 zaprezentowano przyktady znakowania laserowego narzgdzi do obrobki

skrawaniem.

Rys. 3. Przyktad identyfikacji narzedzi metoda znakowania laserowego
Zrodto: http:/iwww.lasery.pl/znakowanie-narzedzi.html - dostep 6.01.2017



3. Inteligentny sterownik

Z zalezno$ci (2) wynika, ze sila posuwowa Fr jest prawie niezalezna od posuwu, bedac
funkcja jedynie glebokosci skrawania i zuzycia ostrza [7]:

Fi=Fs (ap , VB) (2)

gdzie:

ap — glebokos¢ skrawania

VB - zuzycie narzedzia

Zuzycie narzedzia jest wigc $cile uzaleznione od zmian sity posuwowej Fr, tym
bardziej, ze glebokos¢ skrawania jest stala w trakcie jednego przejscia. Na rys. 4
zaprezentowano wykres zalezno$ci pomiedzy sila posuwowa a zuzyciem ostrza noza
tokarskiego. Wykres dotyczy jednego zabiegu, w ktorym czas skrawania wynosil pot
minuty a gleboko$¢ skrawania a, wynosita 3mm.
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Rys. 4. Krzywa zalezno$ci zuzycia narzg¢dzia od sity posuwowe;j
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [7]

Rozwazany model sterownika do oceny stopnia zuzycia narzedzia przewiduje
nastgpujacy system klasyfikacji [9]:

— Stan 0 - Rozwazane narzedzie jest w trakcie wymiany, poniewaz jest catkowicie
zepsute i nie dziata.

— Stan 1 - Narzedzie jest w trakcie naprawy, poniewaz ulegto chwilowemu
uszkodzeniu (np. stepieniu) i nie moze by¢ wykorzystywane.

— Stan 2 - Narzgdzie dziata i jest w stanie burn-in phase, gdy pewne poczatkowe
uszkodzenia s3 mozliwe wkrétce po zainstalowaniu tego elementu (jako catkowicie
nowego).



— Stan 3 - Narzedzie dziata i jest w stanie normal operations state (stan standardowy),
gdyz okres poczatkowych uszkodzen si¢ juz skonczyt.

— Stan 4 - Narzedzie dziata, ale osiggneto stan wear-out period (stan post-
standardowy), co oznacza, ze uszkodzenia s3 mozliwe =z wigkszym
prawdopodobienstwem w wyniku postepujacej degradacji elementu.

Poniewaz stany 0 i 1 odpowiadajg sytuacjom, w ktoérych néz tokarski jest niezdatny do
uzycia, monitorowanie w trakcie procesu obrobki skrawaniem sprowadza si¢ do
zaklasyfikowania biezacego zuzycia do jednego z trzech stanow: 2, 3 lub 4. Jezeli narzgdzie
znajdzie si¢ w stanie 4, po zakonczonym zabiegu nalezy dokonaé oceny stanu zuzycia
ostrza wykonujgc stosowne pomiary jego mikrogeometrii [10]. Dzieki temu mozna
upewni¢ si¢ czy predykcja stopnia zuzycia ostrza na podstawie sumarycznej maksymalnej
sily posuwowej okazala si¢ trafna. Wyniki pomiaréw powinny wejs¢ w sktad zbioru
uczacego perceptronu wielowarstwowego — jednej z odmian sztucznych sieci
neuronowych.

W opisywanej koncepcji kazdy rodzaj narzedzia powinien mie¢ wlasny, indywidulanie
nauczony wzorzec i sterownik predykcyjny. Na podstawie danych do$wiadczalnych
wyznacza si¢ krzywa zaleznosci Sg i VB. Zgromadzone wyniki pomiaréw moga poshuzy¢
jako zbior uczacy.

Wejsciami do systemu predykcyjnego sa:

— sumaryczna maksymalna sita posuwowa Sg wyliczona z zaleznosci (1),

— opcjonalnie - glegbokos§¢ skrawania ap, ktora jest wartoécia stata podczas kazdego

przejscia.

Wyjéciem systemu predykcyjnego jest klasyfikacja do jednego z trzech rodzajéw
stanéw: 2, 3 lub 4. W rzeczywistoéci, sztuczna sie¢ neuronowa moze dokonywaé
precyzyjnej predykcji wartodci zuzycia ostrza VB, natomiast klasyfikacja moze by¢
realizowana przez instrukcje warunkowe typu:

JEZELI VB < x; WTEDY Stan 2

JEZELI x; < VB < x, WTEDY Stan 3

JEZELI VB > x, WTEDY Stan 4

Na rys. 5 przedstawiono schemat sztucznej sieci neuronowej. Jest to perceptron
wielowarstwowy z dziesi¢cioma neuronami w warstwie ukrytej i z jednym neuronem w
warstwie wyjSciowej. Sie¢ ma jedno wejScie - sumaryczng maksymalng sile posuwowsg Sr.
Glebokos¢ skrawania jest tu wielkoscig stata, wiec nie zostata uwzgledniona jako osobne
wejscie.
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Rys. 5. Schemat sztucznej sieci neuronowej

Bioragc pod uwage fakt, ze obrabiarki numeryczne realizujg instrukcje zawarte w
skryptach programowych, w kazdej sekundzie procesu (z posuwem) znana jest takze
glebokos¢ skrawania. W tej sytuacji, mozna jako wejscie sieci neuronowej zastosowac
iloczyn Sg*a,. Wtedy, po przeksztalceniu zaleznosci (2) spetniony bylby postulat



uzalezniajacy zuzycie ostrza VB od sity posuwowej i glgbokosci skrawania. Zalezno$¢ te
przedstawia réwnanie (3).

VB = VB(F, ap), zatem:
VB = VB(SF, &) @)

Na rys. 6 zaprezentowano krzywa przebiegu procesu uczenia, walidacji i testowania
sztucznej sieci neuronowej. Obserwujac wykres mozna stwierdzi¢, ze dla wszystkich trzech
rodzajow zbiordw (uczgcego, walidacyjnego i testowego) wartosci wyjsciowe byly bardzo
zblizone do wartosci wzorcowych. Ponadto, analizujgc lewa-dolng cze$¢ wykresu widac, ze
najwigksze btedy miaty miejsce na poczatku procesu uczenia, a nastgpnie dos¢ szybko
nastapito ustabilizowanie. Wszystkie te fakty swiadcza o wysokiej jakosci sieci, a takze o
tym, ze sie¢ nie zostala przeuczona. Dzigki temu sie¢ powinna mie¢ wysokg zdolnosé
generalizacji, czyli do prawidlowego prognozowania warto§ci zuzycia narzedzia na
podstawie sumarycznej maksymalnej wartosci sity posuwowe;.
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Rys. 6. Wykres przebiegu procesu uczenia, walidacji i testowania

Na rys. 7. zaprezentowano wykresy regresji dla zbioru uczacego i walidacyjnego
natomiast na rys. 8 przedstawiono analogiczne wykresy dla zbioréw testowego i dla catego
zbioru danych.

Caly zbior danych sklada sie z 86 przypadkow. Zostat on podzielony na trzy podzbiory
w nastepujacy Sposob:

— zbior uczacy - 60 przypadkow,

— zbidr walidacyjny — 13 przypadkow,

— Zzbidr testowy — 13 przypadkdw.

Zbior uczacy jest najbardziej liczny, poniewaz przypadki w nim zawarte s3
wykorzystywane do korygowania parametrow sieci (wag i momentum) w procesie uczenia.
Zbior walidacyjny jest uzywany do pomiaru zdolnosci sieci do generalizacji. Generalizacja,
to wlasciwos$¢ sieci umozliwiajaca jej prawidlowe przewidywanie przypadkéw, ktore nie



znalazly si¢ w zbiorze uczacym. W przypadku, gdy wartosci biedow dla przypadkow
walidacyjnych osiagna pewien ustalony wczesniej poziom, jest to sygnatem do zakonczenia
procesu uczenia. Warunkiem zatrzymania procesu uczenia sieci moze by¢ takze
maksymalny czas lub ilo$¢ epok, jednak bez kontroli jakosci sieci dzigki walidacji mogloby
dojsc to tak zwanego przeuczenia sieci.

Training: R=0.99826 Validation: R=0.99817
s
= o)
= O Data =] O Data
(=)
Rl — =) oS Fit @
= Y=T + Y=T
t o3 w 0.3 o
g 5
& 0.25 2 0.25 o
e & o)
- [=;]
|'| 0.2 o 0.2 o
5 ! @
a 0.15 = 0.15
= a
[s) g 00
0.1 o 010
01 015 02 025 03 035 01 0.15 02 025 03 035
Target Target
Rys. 7. Wykresy regresji dla zbioru uczacego i walidacyjnego
Test: R=0.99844 All: R=0.99828
(3] wn
g O Data ; O Data
2035 —Fit Q035 | g
+ Y=T + Y=T
% 03 % 03
o [=2]
T P
= 025 = 0.25
% o
(=] (=]
s 02 s 02
1] I
1 1
< 0.15 6 5 0.15
g &
3 o1 3 o
0.1 0.15 02 025 03 035 0.1 015 02 025 03 0.35
Target Target

Rys. 8. Wykresy regresji dla zbioru testowego i dla catego zbioru danych

Przeuczenie ma miejsce wtedy, gdy sie¢ nauczy si¢ doktadnie przewidywaé przypadki
zawarte w zbiorze uczacym, jednak nie potrafi poradzi¢ sobie z danymi spoza tego zbioru.

Zbior testowy nie wywiera bezpo$redniego wptywu na proces uczenia. Dostarcza on
niezaleznych informacji umozliwiajacych obiektywna ocene¢ skutecznosci wytrenowanej
sieci zardwno w trakcie procesu uczenia jak rowniez po jego zakonczeniu. Bliskie jedynki
wartosci regresji R na rys. 7 i 8 $§wiadczg o wysokiej efektywnosci sieci neuronowe;j.

Zbidr uczacy wykorzystany w niniejszym opracowaniu zostal utworzony w rezultacie
digitalizacji wykresu zaleznosci silty posuwowej Fr 1 zuzycia ostrza noza tokarskiego VB
(préba 19) w publikacji [7]. Oryginalnie, eksperyment byt przeprowadzony przy uzyciu
imaka wyposazonego w czujnik przemystowy. Ciekawym spostrzezeniem autora jest
stwierdzenie, ze sita posuwowa F; jest nieomal niezalezna od posuwu, bedac funkcja



jedynie glebokosci skrawania i zuzycia ostrza. Wyciagnigte przez autora wspomnianych
badan wnioski poshuzyty jako baza do rozwazan nad tematyka niniejszej publikacji.
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Rys. 10. Wykresy wartos$ci gradientu, momentum i liczby btgdnych walidacji
w 14 epokach procesu trenowania sieci neuronowej



Rys. 9 przedstawia histogram blednych odpowiedzi wygenerowanych przez trenowang
sie¢ w trakcie uczenia, walidacji i testowania. Obszar wykresu podzielony zostat na 20
przedzialow. Mozna zauwazy¢, ze najwiecej przypadkdw charakteryzowal bardzo maty
btad (zerowy btad zajmuje okolice srodka osi poziomej).

Na rys. 10 zaprezentowano wykresy warto$ci gradientu, momentum i bigednych
przypadkéw walidacyjnych w trakcie procesu uczenia sieci.

Uczenie sieci bylo realizowane wg algorytmu Levenberga-Marquardta (LM). Jest to,
iteracyjny algorytm optymalizacji nieliniowej nalezacy do grupy metod wstecznej
propagacji btedu. Algorytm LM zawiera elementy metody Gaussa-Newtona oraz metody
najwigkszego spadku. Algorytm Levenberga-Marquardta jest szybki, jednak wymaga
wigkszej pamigci operacyjnej. Uczenie sieci zostaje automatycznie zatrzymane gdy
generalizacja sieci przestaje rosngé. Miarg takiego stanu jest rosnacy bilad
sredniokwadratowy probek zgromadzonych w zbiorze walidacyjnym.

Wazng rolg¢ w algorytmie LM odgrywa gradient funkcji biedu. Gradient jest
wykorzystywany jako wskazowka do modyfikacji wartosci wag. Korekty sa dokonywane w
kierunku najwiekszego spadku funkcji btedu. Najnizsze wartoséci i w miare ptaski przebieg
krzywej dynamiki gradientu moga wskazywac¢ na epoke, w ktorej udalo si¢ najlepiej
dopasowac siec.

. Best Validation Performance is 2.9356e-05 at epoch 8
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Rys. 11. Wykresy btedu sredniokwadratowego dla uczenia,
testowania i walidacji z uwzglednieniem epok iteracyjnych

Momentum, to tzw. bezwladno$¢ uczenia sieci. Wielko§¢ momentum jest regulowana
automatycznie. Niskie wartosci momentum wskazujg na niewielkie korekty wprowadzane
w odniesieniu do wag. Najnizszy punkt na wykresie wskazuje miejsce najlepszego
dopasowania sieci.



Wykres blednych wynikdw walidacji wskazuje ilosciowo przypadki fatszywych
odpowiedzi sieci w poszczegdlnych iteracjach. W prezentowanej sieci proces uczenia zostat
zakonczony po 14 iteracjach.

Na rys. 11 zaprezentowano wykres btedu Sredniokwadratowego (ang. Mean Square
Error) dla przypadkéw walidacyjnych. Najlepszy rezultat (najmniejsza warto$¢ biedu)
uzyskano w epoce Gsmej. Ponadto, zgodny przebieg wszystkich trzech przebiegéw
krzywych bledéw MSE §wiadczy o dobrej jakosci otrzymanej sieci.

4, Whnioski

W prezentowanym opracowaniu przedstawiono klasyfikacyjng koncepcje oceny stanu
zuzycia noza tokarskiego oparta na sterowniku neuronowym. Cecha charakterystyczna
opisywanej metody jest minimalna ilo$¢ wielkosci mierzonych (sita posuwowa, sekundowy
czasu obroébki i gtebokos¢ skrawania). Dzieki modelowi uwzgledniajacemu jedno wejscie i
jedno wyjscie, udato si¢ zaprojektowaé 1 wytrenowaé efektywna sie¢ neuronowa,
precyzyjnie przewidujaca wartosci zuzycia ostrza narzedzia, a tym samym skutecznie
klasyfikujaca ndz tokarski do odpowiedniego stanu.

Nowos$cig jest zalozenie, ze zuzycie narzedzia moze zaleze¢ od sumarycznej
maksymalnej sity posuwowej lub od iloczynu tej sity i glebokosci skrawania. W celu
weryfikacji zatozen prezentowanej koncepcji zaprojektowano sztuczna sie¢ neuronowa
(perceptron wielowarstwowy), pozyskano dane do zbioru uczacego i wytrenowano siec.
Walidacja i testowanie sieci daty zadowalajace rezultaty. Sie¢ posiada duza zdolnosc
generalizacji.

Prostota modelu sprawia, ze koszty implementacji sterownika nie powinny by¢
wysokie, co nadaje koncepcji walor utylitarny. Jezeli prezentowana metoda — po jej
praktycznej weryfikacji — okazalaby si¢ skuteczna, istnieje duza szansa, ze w podobny
sposOb mozna ocenia¢ nie tylko stopien zuzycia nozy tokarskich, lecz takze innych
narzedzi skrawajacych, jak np. frezy, wiertta, rozwiertaki, gwintowniki.

Nalezy zaznaczy¢, ze zaprezentowana w niniejszym artykule metoda nie zostata dotad
zweryfikowana w praktyce i stanowi jedynie glos w szerokiej dyskusji nad poszukiwaniem
efektywnych sposobow podniesienia poziomu niezawodnosci systeméw produkcyjnych.
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