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Streszczenie

System diagnostyki stanu narzedzia jest wcigz brakujgcym elementem wyposazenia
zaawansowanych maszyn do obrébki skrawaniem. Monitorowanie stanu narzedzi jest
waznym problemem w produkcji mebli i podobnych branzach. Efektywny uktad tego typu
zwiekszytby wydajnos¢ obrdbki, przy jednoczesnym wzroscie doktadnosci i niezawodnosci.
Pozwolitby réwniez na petng, elastyczng automatyzacje wytwarzania. W pracy
przedstawiono metode szacowania zuzycia ostrza na podstawie wielu miar sygnatow
diagnostycznych. Typowym rozwigzaniem problemu aproksymacji zuzycia ostrza na
podstawie wielu miar jest zastosowanie sieci neuronowej. Najpopularniejszg siecig jest
perceptron wielowarstwowy. Przedstawiono proces optymalizacji struktury i parametrow
sieci.

Abstract

Tool condition diagnostics system is still a missing element of advanced machining
equipment. Tool condition monitoring is an important problem in furniture production and
similar industries. An effective system of this type would increase machining efficiency, while
increasing accuracy and reliability. It would also allow for full, flexible automation of
production. This paper presents a method for estimating blade wear based on multiple
measures of diagnostic signals. A typical solution to the problem of approximating blade
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wear based on multiple measures is the use of a neural network. The most popular network
is a multilayer perceptron. The process of optimizing the structure and parameters of the
network is presented.

Stowa kluczowe: wiercenie, opory skrawania, sieci neuronowe, zuzycie narzedzia

Keywords: drilling, cutting resistance, neural networks, tool wear

Wprowadzenie

W dostepnych na rynku systemach nadzoru stanu narzedzia skrawajgcego dominuje
najprostsza strategia jednoczujnikowa (Szwajka, K., et al., 2023). Publikacje prezentowane
na catym swiecie zgodnie stwierdzaja, ze takie podejscie nie wystarcza do poprawnej oceny
zuzycia narzedzia i ze jedynie zastosowanie wielu czujnikbw moze da¢ zadowalajgce
rezultaty (Byrne, G., et al.,, 1995; Choi, G. S., et al., 1990). Sztuczna inteligencja, czy
systemy ekspertowe, kitore wykorzystuja zaréwno informacje z wielu czujnikéw jak
i parametry skrawania wcigz pozostajg w sferze badan laboratoryjnych (Choi, G. S., et al.,
1990, Dornfeld, D. A., 1990). W wiodgcych osrodkach badawczych podejmuje sie jednak
wiele wysitku, w celu stworzenia efektywnego, inteligentnego uktadu nadzorujgcego.
Obecnie do diagnozowania zuzycia ostrza na podstawie sygnatow z wielu czujnikdéw
korzysta sie najczesciej z sieci neuronowych (Zhou, X., et al., 2023; Wang, J., et al., 2018),
Neuro-Fuzzy (Tao, F., et al., 2018; Xu, L., et al., 2021) i logiki rozmytej (Saw, L. H., et al.,
2018; Cheng, Y., et al, 2023). Szeroki przeglad takich rozwigzan mozna znalez¢
w literaturze (Munaro, R., et al., 2023, Wang, Y., et al., 2023). Najpopularniejszg siecig jest
perceptron wielowarstwowy (Wang, Y., et al., 2023; Szwajka, K., et al., 2024).

Od kilku lat prowadzone sg badania nad zastosowaniem sieci neuronowych (SN) do
automatycznej oceny zuzycia ostrzy narzedzi skrawajgcych. Z sygnatow sit skrawania
i emisji akustycznej rejestrowanych podczas préb skrawania wyznaczane sg miary
statystyczne. Do najczesciej wyznaczanych miar nalezy = warto$¢ Srednia i odchylenie
standardowe. Miary te wraz z parametrami skrawania stuzg jako dane do uczenia SN.
Na podstawie tych danych, wyznaczanych na biezaco podczas obrobki, nauczona
wczesniej sie€¢ neuronowa moze przewidzie¢ warto$¢ zuzycia z niewielkim btedem.

Wykonano cztery préby trwato$ciowe. Zastosowano sie¢ neuronowg: perceptronowa
typu FFBP. Celem tych badan byto znalezienie minimalnej struktury sieci i sposobu jej
treningu przy zachowaniu dobrej jakosci odpowiedzi, czyli niskiego poziomu btedow.
W artykule opisano metodyke przeprowadzonych badan trwatosciowych. W dalszej
kolejnosci zawarto wyniki optymalizacji struktury sieci neuronowej, a nastepnie
przedstawiono wnioski wynikajace z badan.
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Cel i zakres pracy
Celem tych badan byto znalezienie minimalnej struktury sieci i sposobu jej treningu przy

zachowaniu dobrej jakosci odpowiedzi, czyli niskiego poziomu btedéw. W ramach badan

wykonano cztery proby trwatosciowe. Zastosowano sie¢ neuronowa: perceptronowg typu
FFBP. Proponowana metoda zostata zweryfikowana poprzez eksperymentalne préby
wiercen.

Materiaty i metodyka badan

W badaniach zastosowano ptyte sklejkowg o grubosci 9 mm oraz ptyte CFRP o grubosci
3 mm. Ptyta CFRP zostata przyklejona jednostronnie do zewnetrznej powierzchni sklejki. Do
testbw uzyto typowego narzedzia skrawajgcego, ktorym byto wiertto jednoostrzowe
o $rednicy 5 mm wykonane z weglika HW firmy Leitz (Rys. 1).
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Rys. 1. a) wskaznik delaminacji; b) wskaznik zuzycia narzedzia; c) wiertto
Fig. 1. a) procedure for measuring delamination factor; b) procedure for measuring the tool wear; c¢) drill

W testach wiercenia rejestrowano wartosci sity posuwowej (F) i momentu skrawania
(M) podczas obrobki. Ponadto, dokonywano pomiaru wskaznika rozwarstwienia laminatu Fy
oraz pomiaru wskaznika zuzycia ostrza VB. Pomiar obu wskaznikdw przeprowadzano
kazdorazowo po serii wykonania trzydziestu otworéw. Poniewaz w badaniach zastosowano
zmienne parametry skrawania, jako wskaznik zuzycia brano pod uwage starcie ostrza na
powierzchni przylozenia w strefie naroza. Do okreslania wartosci tego wskaznika uzyty
zostat mikroskop warsztatowy. Niepewnosé pomiaru mozna przyjg¢ jako 0.01. Otwory
wiercono w ptycie CFRP/plywood. W badaniach stosowano statg predkos¢ obrotowg
3000 obr/min i trzy wartosci posuwu: 0.10; 0.15 i 0.20 mm/obr. Préby trwatoSciowe
narzedzia oznaczono jako: T1, T2, T3 i T4. Wartos¢ sity posuwowej i momentu skrawania
mierzono za pomocg piezoelektrycznego czujnika przemystowego Kistler 9345B2 (Rys. 2).
Sygnaly z czujnika rejestrowano na dysku komputera osobistego (PC) za pomocag
16-bitowej karty analogowo-cyfrowej National Instruments 6034E o czestotliwosci
probkowania 50 Hz. Powierzchnie wokoét kazdego rejestrowano za pomocg kamery.
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Force and torque sensor Charge amplifier
KISTLER 93458 KISTLER 5073

Connector Block
NIBNC-2110

NI PCI-6034E

Rys. 2. Konfiguracja eksperymentalna i schemat systemu akwizycji danych
Fig. 2. Experimental setup and diagram of the data acquisition system

Wyniki badan

Majac do dyspozycji dane z czterech prob trwatosciowych narzedzia przystgpiono do
eksperymentéw z sieciami neuronowymi. Najwiecej uwagi poswiecono sieci typu FFBP i jej
mozliwo$ciom pod katem jakosci predykcji zuzycia wiertta. Minimalizacja struktury
obejmowata gtébwnie rozmiar wektora wejsciowego, liczbe miar i parametrow
wykorzystywanych przez sie¢. Postgpiono tak ze wzgledu na to, ze ilos¢ informaciji
wchodzgcych do sieci wymaganych do poprawnej oceny zuzycia wptywa na koszt uktadu
diagnostycznego. Do symulacji sieci neuronowej FFBP uzyto oprogramowania stworzonego
i modyfikowanego we wiasnym zakresie. Umozliwia ono miedzy innymi:

- obserwacje RMS btedu i btedu maksymalnego dla pliku uczacego (eu i mu)
i testujgcego (et i mt) jednoczesnie;

- zmiane wspotczynnikow uczenia sieci: n1 - wsp. szybkosci uczenia i N2 - momentum;

- automatyczne lub reczne zaktdcanie struktury sieci poprzez dodawanie bgdz losowych
wartosci z okreslanego przez uzytkownika przedziatu, bgdz wybranych statych liczb, do
kazdej z wag potgczenr miedzy warstwami neuronowymi; zaktdécanie automatyczne
wyzwalane jest po uptywie dowolnie ustalanej liczby iteracji od chwili, gdy btagd RMS uczenia
przestaje maleg;

- automatyczny pruning (redukcje) neuronéw ukrytych, gdy btgd RMS odpowiedzi catej sieci
spadnie ponizej zatozonej wartosci, a zmienno$¢ wyjscia rozpatrywanego neuronu bedzie
nizsza od narzuconej przez uzytkownika granicy;

- reczny pruning wej$¢ na podstawie informacji o przewidywanych btedach po usunieciu
dowolnego wejscia i dla kompletnej sieci.

W literaturze coraz czesciej mozna spotka¢ poglad, ze sie¢ trzywarstwowa (z jedng
warstwg ukrytg) moze spetni¢ te same zadania, co sie¢ czterowarstwowa. Postanowiono
zweryfikowac ten poglad w zastosowaniu do uzyskanych danych pomiarowych. Na wstepie
przyjeto nastepujgce struktury sieci:

- sie¢ czterowarstwowa: 4 - 10 - 5 - 1;
- sie¢ trzywarstwowa: 4 - 10 - 1;
W obu przypadkach wejsciami do sieci byty: warto$¢ posuwu, wskaznik rozwarstwienia

laminatu, sita posuwowa i moment skrawania. Do analizy przyjeto n; = 0.9 oraz n, = 0.9.
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Na Rys. 3 przedstawiono przebieg naturalnego, tzn. bez zadnych zaktdcen, uczenia sieci
4-warstwowej. Sg tu bitedy uczenia (eu) i bledy testowania sieci na probie T1 (et),
maksymalne btedy uczenia (mu) oraz srednie zmiany wag sieci. Ta ostatnia wielko$¢
informuje o szybkosci zmian, jakim podlega sieé. Sie¢ uczyla sie (obnizata btedy uczenia)
bardzo szybko na poczatku, po czym szybkos¢ ta wyraznie spadfa. To naturalne zjawisko.
Po 100000 iteracji btedy eu i et sie ustabilizowaty, stad zapamietano stan sieci jako
4W105a. Pozniej nastgpita intensyfikacja zmian sieci, osiggajgca swoje maksimum po nieco
ponad 200000 iteracji. Zaraz potem (po 220500 iteracjach) sie¢ osiggneta minimum btedow
testowania. Ten stan sieci zostat automatycznie wykryty przez program i zarejestrowany
jako 4W105etm. Dalsze uczenie sieci prowadzito do naturalnego spadku btedow uczenia
lecz takze do wzrostu btedéw testowania. Po prawej stronie Rys. 3 zestawiono wyniki
uzyskanych sieci dla wszystkich czterech prob. Wyniki dla prob T1 i T2 sg widoczne na
rysunku, tablica 1 je jedynie precyzuje i dodaje maksymalne biedy testowania. Wiersz
odpowiadajacy prébie T2 odnosi sie oczywiscie do btedéw uczenia, a nie testowania.

4W105a AVMOSetm AW105

errors to 0.1
changes to 2.5x10™

o

S -
° number of iterations 500000

Rys. 3. Przebieg naturalnego uczenia sieci 4-warstwowej i wyniki uzyskanych sieci
Fig. 3. The training process of a four-layer Network

Tabela 1. Wyniki sieci 4-warstwowej
Table 1. Quantitative results of the training process of the four-layer Network

Test 4W105a 4W105etm 4W105

rms max rms max rms max
™ 0.047 0.125 0.045 0.120 0.050 0.123
T2 0.029 0.075 0.025 0.067 0.020 0.065
T3 0.064 0.129 0.067 0.137 0.070 0.150
T4 0.043 0.134 0.044 0.141 0.044 0.129
Wart. $red. 0.046 0.116 0.045 0.116 0.046 0.117

Analiza btedow uzyskanych w probach T3 oraz T4 przynosi istotne wyniki. Najlepsza
okazata sie tu sie¢ pierwsza, uzyskana po zaledwie 100000 iteracjach. Dalsze uczenie sieci
prowadzito zawsze do poprawienia wynikéw dla préby T2, minimum btedéw dla préby T1 po
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220500 iteracjach i systematycznego pogarszania wyniku dla préb T3 i T4. W sumie wyniki
wszystkich trzech sieci dla wszystkich czterech préb (wartosci srednie w ostatnim wierszu
Tabeli 1) sg niemal identyczne. Oznacza to bardzo wazny dla praktyki wniosek, ze nie
nalezy zbytniej wagi przywigzywac¢ do bledéw testowania w czasie uczenia sieci. Wyniki
uzyskane dla innych danych, moga nie by¢ zbiezne z wuzyskanymi dla zbioru
wykorzystanego do takiego testowania. Testowanie stanowi¢ moze jedynie przyblizong
wskazowke o ewentualnym przetrenowaniu sieci, czyli zbytnim dopasowaniu do zbioru
uczgcego, co skutkuje brakiem zdolnosci do uogdlnienia i pogorszeniem wyniku dla innych
danych niz uczace.

W dalszej czesci zajeto sie analogicznym uczeniem sieci trzywarstwowej. Przebieg tego
uczenia i uzyskane wyniki zestawiono na Rys. 4. Podobnie jak poprzednio zarejestrowano
stan sieci po 100000 iteracji (sie¢ 3W10a). Tym razem nie wystgpito minimum btedéw
testowania, a sie¢ do kohca poprawiata btedy uczenia i testowania. Warto takze zauwazy¢,
iz mimo znacznie prostszej struktury, sie¢ trzywarstwowa uzyskata stabilizacje szybkosci
zmian wag po wiekszej liczbie iteracji niz sie¢ czterowarstwowa. Po 100000 iteracji srednie
wyniki uzyskane przez sie¢ 3- i 4-warstwowg byty prawie identyczne. Pdzniej jednak siec
trzywarstwowa poprawita swoj wynik i to nie tylko dla zbioru uczacego (co oczywiste), lecz
takze dla wszystkich innych zbiorow. Przemawia to na korzysS¢ sieci 3-warstwowej,
a przynajmniej nie podwaza wspomnianego wczesniej poglgdu o réwnowaznosci tych

struktur.
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Rys. 4. Przebieg naturalnego uczenia sieci 3-warstwowej i wyniki oceny uzyskanych sieci
Fig. 4. The training process of a four-layer Network

Oczywiscie obok liczby warstw, duze znaczenie moze mie¢ liczba komorek w po-
szczegolnych warstwach. Stad tez przed ostateczng decyzjg co do przyjecia sieci 4- lub
3-warstwowej, podjeto probe zmniejszenia liczby komorek.
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Tabela 2. Wyniki sieci 3-warstwowej
Table 2. Quantitative results of the training process of the three-layer network

3W10a 3W10
Test
rms max rms max
T 0.052 0.123 0.047 0.121
T2 0.031 0.081 0.026 0.067
T3 0.063 0.131 0.062 0.132
T4 0.043 0.130 0.041 0.120
Wart. $red. 0.047 0.116 0.044 0.112
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Rys. 5. Przebieg autokonfiguracji sieci 4-warstwowej
Fig. 5. Auto-configuration process of a four-layer network

Doboru wiasciwej liczby neuronéw postanowiono dokona¢ w oparciu 0 opracowany we
wilasnym zakresie algorytm automatycznego doboru struktury sieci wykorzystujgcego
pruning komorek. Polega on na tym, ze po osiggnieciu przez btad uczenia zadanej wartosci
(eupr), $wiadczgcej o dobrym wytrenowaniu sieci, nastepuje analiza zmiennosci na
wyjsciach wszystkich komorek. Wybierana jest ta, ktorej zmiennosé jest najmniejsza i o ile
jest ona nizsza od zatlozonego tzw. parametru pruningu (pr), komérka ta jest usuwana.
Srednig warto$¢ jej wyjscia rozktada sie réwnomiernie na wartoéci progowe (bias)
pozostatych komérek w warstwie. Stan sieci przed usunieciem komorki jest zapamietywany.
Minimalna liczba iteracji pomigdzy kolejnymi probami usunigcia zbednej komorki (ity,) jest
deklarowana przez uzytkownika. Na podstawie przedstawionych wyzej przebiegow
naturalnego uczenia sieci, przyjeto minimalny bigd uczenia, zezwalajgcy na pruning
komorek, na poziomie eu, = 0.3. Ponadto przyjeto arbitralnie pr = 0.2 oraz it,, = 2500. Na
Rys. 5 przedstawiono przebieg uczenia sieci 4-10-5-1 z automatycznym pruningiem
komorek (autokonfiguracja sieci). Na Rys. 6 natomiast przebieg autokonfigurowania sieci
3-warstwowej. Juz na pierwszy rzut oka zaobserwowa¢ mozna podobienstwo zmiennosci
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zarowno bteddw sieci jak i zmiennosci wag w trakcie autokonfiguracji w stosunku do
naturalnego uczenia (poréwnujgc Rys. 3i5oraz 4 i 6).

Tabela 3. Wyniki iloSciowe procesu autokonfiguracji sieci czterowarstwowe;j
Table 3. Quantitative results of the auto-configuration process of the four-layer network

4W82Aetm 4W82A
Test
rms max rms max
T1 0.046 0.115 0.050 0.124
T2 0.023 0.066 0.020 0.066
T3 0.067 0.142 0.069 0.150
T4 0.044 0.139 0.044 0.126
Wart. $red. 0.045 0.116 0.046 0.117

Auto-configuration
3W10 >3W5A

errors to 0.1
changes to 2.5x1072

number
of cells

number of iterations 500000

Rys. 6. Przebieg autokonfiguracji sieci 3-warstwowej
Fig. 6. Auto-configuration process of a three-layer Network

Jak wida¢ usuwanie kolejnych komodrek powodowato jedynie ,chwilowe” zakidcenie
przebiegu uczenia, a po niewielkiej liczbie iteracji, sie¢ wracata do stanu sprzed pruningu.
Usuwanie kolejnych komorek odbywato sie szybko jedno po drugim, gdy tylko sieci
osiggnely zatozony poziom btedéw uczenia. Swiadczy to o wlasciwym doborze parametréw
autokonfiguracji. Sie¢ czterowarstwowa data sie zredukowa¢ do 4-8-2-1, czyli
wyeliminowano 5 komoérek. W czasie dalszego uczenia, zmienno$¢ wyjs¢ pozostatych
komorek nie spadata ponizej zatozonego progu pr = 0.2.

Inaczej rzecz sie miata w przypadku sieci trzywarstwowej. Tu po stosunkowo szybkim
usunieciu 4 komérek, diugo nie nastepowaty zadne zmiany. Dopiero po 405250 iteracjach
usunieta zostata pigta komodrka, co pociggneto za sobg wyrazne pogorszenie jakosci sieci
(podwyzszenie bteddéw), ktére spadaty w trakcie dalszego uczenia wolno, nie osiggajgc
poprzedniego poziomu nawet po blisko 100000 iteracji. Wyniki podawane w Tabelach 3 i 4
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przy powyzszych rysunkach sg oczywiscie obiektywng miarg jakosci sieci, jednakze
z punktu widzenia uzytkownika wazniejszy jest rozktad btedow oszacowania zuzycia
popetnianych przez sie¢ w funkcji czasu. Stad na Rys. 7 przedstawiono podsumowanie
wynikéw najlepszych z dotychczas uzyskanych sieci (4W82etm oraz 3W6A) w postaci
poréwnania rzeczywistych przebiegéw zuzycia (pogrubione, monotoniczne przebiegi)
z oszacowanymi przez te sieci. Jak widaé, doktadnos¢ oszacowania zuzycia rosnie wraz
z jego wartoscig. Dla VB = 0.3 mm (wielkos¢ odpowiadajgca koniecznemu w tych
warunkach skrawania wskaznikowi stepienia) przewidywanie to jest bardzo doktadne.
Wyniki uzyskiwane przez obie sieci sg bardzo zbiezne ze sobg, co $wiadczy o ich
rownowaznosci. Ostatecznie mozna zatem przyjg¢é do dalszych rozwazan sie¢
3-warstwowa.

Tabela 4. Wyniki ilosciowe procesu autokonfiguracji sieci trzywarstwowe;j
Table 4. Quantitative results of the auto-configuration process of the three-layer network

4W82Aetm 4W82A
Test
rms max rms max
T1 0.046 0.121 0.050 0.124
T2 0.026 0.067 0.030 0.079
T3 0.062 0.131 0.061 0.123
T4 0.040 0.121 0.041 0.120
Wart. $red. 0.044 0.113 0.046 0.112
0.3 tes.t llT1l| 0.3 tes‘t "T2"
£ 13
g AWB2Aetm A g AWE2Aetm \4
N [@\ g 3W6A
0 0
0 number of holes 450 0 number of holes 450
03 .test "T3u 4 0.3 test ,|T4,|
E 4WB2Aetm : m E
5 5 awe2Aetm
> - > :
IWBA
0 0
0 number of holes 450 O number of holes 450

Rys. 7. Poréwnanie rzeczywistego przebiegu zuzycia z oszacowanym przez sieci 4W82etm i 3W6A
we wszystkich prébach
Fig. 7. Comparison of the real consumption profile with that estimated by the 4W82etm and 3W6A networks
in all tests
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Whnioski

Jak wynika z analizy przedstawionych wynikdw zastosowana w badaniach sie¢
perceptronowa typu FFBP bardzo dobrze nadaje sie¢ do automatycznej oceny stanu zuzycia
ostrza na podstawie uzytych miar sit i parametréw skrawania. Pod wzgledem implementacji
jest to najtatwiejsze narzedzia realizujgce odwzorowania w wielowymiarowych
przestrzeniach miar, parametrow i zuzycia.

Sieci neuronowe nie wymagajg poswiecania szczegoélnej uwagi danym wejsciowym.
Wystarczy skorzysta¢ z wyciagnietych wczesniej wnioskéw dotyczgcych wyboru miar
i struktury sieci, a nastepnie nauczy¢ sie¢ oczekiwanego odwzorowania. Siec
perceptronowa dobrze reaguje na zmienne wejsciowe. Przy sztucznej inteligencji mozna
z niewielkim btedem szacowac¢ zuzycie ostrza narzedzia. Btad ten ulega wyraznej redukcji
przy obnizeniu liczby danych uczacych odpowiadajgcych wezszemu zakresowi zuzycia.
Zawezenie takie jest konieczne, poniewaz odwzorowanie danych w zuzycie ponizej wartosci
0.15 mm jest niemozliwe, a proby uczenia sieci na catych przebiegach miar prowadzg do
wzrostu btedéw w istotnym przedziale 0.2-0.3 mm. Poniewaz producenci narzedzi
skrawajgcych okreslajg wskaznik stepienia dla nowoczesnych, wielokrotnie pokrywanych
wiertet na ok. 0.3 mm (VB), wazniejsza jest znajomos$¢ doktadnego zuzycia w zakresie od
0.2 do 0.3 mm niz w catym przedziale zmiennosci tych parametrow. Btgd oceny powyzszych
wskaznikbw wynika nie tyle z niedoskonatosci samych narzedzi realizujgcych
odwzorowanie, co z rozrzutu uzytych miar spowodowanego gtéwnie btedami pomiarowymi
przy okreslaniu zuzycia.

W przysziosci planuje sie badania nad jakoscig oceny zuzycia dla roznych wskaznikow
zuzycia. Przewiduje sie analize zuzycia ostrza na powierzchni przytozenia na przebiegi sity
skrawania. Celem tej analizy bedzie znalezienie wskaznika zuzycia najlepiej skorelowanego
z miarami sit sity posuwowej i momentu skrawania. Dodatkowo badania rozszerzone
zostang o inne typy sieci - np. samouczacg, a takze o hybryde logiki rozmytej i sieci
neuronowych, czyli Neuro-Fuzzy.
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