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PREDGOVOR

PREDGOVOR

Unato€ intenzivnim istrazivanjima na podruéju nadzora tro$enja reznih alata poduzetim
u posljednjih petnaestak godina, industrijski primjenljiv model za kontinuiranu estimaciju
parametara troSenja jo$ nije ostvaren. U tom ¢e se smislu u slijede¢em razdoblju morati
poduzeti dodatni napori u razvoju novih metoda nadzora viSeg stupnja preciznosti i
robusnosti. U dosada$njim su istrazivanjima u najve¢em broju predloZenih rjeSenja
koriSteni algoritmi umjetne inteligencije, pri ¢emu su prevladavajuéi utjecaj ostvarile
umjetne neuronske mreze. Njihovu dominaciju u posljednje vrijeme umanjuju hibridni
modeli koji bi trebali omoguditi transparentnost strukture, odnosno mehanizama
odluc€ivanja uz istovremenu mogucnost paralelnog procesiranja informacija. Stoga je u
prvom dijelu ovog rada teziSte stavljeno upravo na razvoj hibridnog sustava za
kontinuiranu procjenu stupnja istroSenosti reznog alata. Pritom je struktura hibridnog
estimatora formirana primjenom analitickog neizrazitog klasifikatora u kombinaciji s

regresijskim algoritmom metode vektorski podrZzanog ucenja.

S druge strane, na podrudju procesnog vodenja alatnih strojeva najvise
predlozZenih rijeSenja vezano je uz regulaciju sila rezanja, odnosno snage ili momenta, te
uz prigusivanje nezeljenih vibracija alata. Problematika vodenja stroja prema
postojanosti reznog alata ostala je praktiCki zanemarena. Navedena je Ccinjenica
predstavljala jedan od glavnih motiva u modeliranju i analizi algoritama vodenja s
funkcijom osiguranja zeljene istroSenosti alata unutar definiranog vremena njegove
izmjene. Karakteristike procesa i algoritama vodenja objedinjene su u drugom dijelu
rada. Pri tome su koriStene unaprijedne i povratne modificirane forme neuronskih
mreza. Ovakav oblik vodenja predstavlja logi¢hu nadogradnju modulu kontinuirane
estimacije parametara trodenja i nezaobilazan segment inteligentnog alatnog stroja od
iznimnog znacenja u podizanju stupnja sigurnosti, kvalitete i produktivnosti obradnog

procesa.




SAZETAK

SAZETAK

U radu je razmatrana problematika razvoja sustava za nadzor troSenja reznih alata i
metoda adaptivhog vodenja alatnih strojeva prema postojanosti rezne ostrice, imajuci u
vidu njihov znacaj u projektiranju suvremenih inteligentnih obradnih sustava. U tom je
smislu, u prvom dijelu rada, detaljno opisan i analiziran predloZzeni model hibridnog
estimatora parametra trodenja zasnovan na dva serijski povezana modula. Najprije je
formiran klasifikacijski modul zasnovan na analitickom konceptu neizrazite logike bez
pravila ponasSanja. Time je omoguéena primjena neizrazitog odluivanja bez
ograni€enja u broju znacajki troSenja, ¢ime se podize stupanj pouzdanosti i robusnosti
navedenog modula kao nuznih uvjeta preciznije procjene stupnja istrodenosti. Do
konaCne se vrijednosti parametra troSenja iz klasificiranog podrucja troSenja dolazi
primjenom modula za estimaciju. On je izveden primjenom regresijskog algoritma
metode vektorski podrzanog ucCenja, ¢ime se nastojalo osigurati kona¢no rieSenje u

optimalnoj formi s obzirom na odabranu strukturu modula.

U drugome je dijelu rada analiziran koncept adaptivhog vodenja alatnog stroja, pri
éemu je zeljeni stupanj istroSenosti u prethodno definiranom vremenu obrade realiziran
vodenjem preko parametra brzine rezanja. Osim navedenog kriterija, dodatnu je
funkciju cilja predstavljala i maksimalna produktivnost procesa ograni¢ena njegovim
tehnolosSkim karakteristikama. Algoritam vodenja realiziran je umjetnom neuronskom
mrezom zasnovanom na radijalnim baznim funkcijama, a Sum generiran pogreSkom u
estimaciji iznosa parametra troSenja filtriran je koriStenjem modificirane dinamicke
neuronske mreze. Algoritmi umjetnih neuronskih mreza posebno su pogodni u vodenju
onih procesa Cija je dinamika modelirana nekom od metoda ucenja s podacima
dobivenim iz snimljenih signala procesa. U ovu se skupinu ubraja i troSenje reznih alata,
pri ¢emu se podaci za strukturiranje sustava za nadzor troSenja mogu iskoristiti i za
odredivanje strukture ostalih elemenata regulacijskog kruga realiziranih primjenom

umjetnih neuronskih mreza.
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SUMMARY

In this dissertation two main issues have been taken under consideration having in mind
their significant role in designing of modern intelligent machine tools — development of a
tool wear monitoring system and adaptive machine control algorithm for maintaining tool
wear rate in the predefined cutting time. In the first part of the work a flank wear hybrid
estimator based on two serially connected modules is presented and analyzed. Firstly,
a classification module is designed using analytical fuzzy logic concept without rule
base. Thereby, it is possible to utilize fuzzy logic decision-making without any
constraints in the number of tool wear features in order to raise the module reliability
and robustness as a necessary conditions in precise tool wear parameter estimation.
The estimated wear parameter value is then obtained from the second estimation
module. It is structured using Support Vector Machines regression algorithm which

assures an optimal estimation regarding the structure of the module.

In the second part of the work an adaptive machine tool control algorithms are
analyzed whereat the desired wear level in the predefined machining time is achieved
by adapting the cutting speed. Besides the mentioned criterion, the maximization of the
process productivity, which is constrained by its technological characteristics, is also
taken as an additional cost function. The controller is structured using the algorithm
based on artificial neural network with radial basis activation functions and the noise
generated by the wear parameter estimation error is filtered using modified recurrent
type of neural network. Artificial neural networks are very suitable for controlling the
processes which dynamics is modeled by one of the learning methods using the data
obtained from the measured process signals. Tool wearing is one of those processes
where the data used for the structuring of the monitoring system can also be used for

the modeling of other elements of the control loop realized by artificial neural networks.

\'A
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Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,37 mm i t;40n = 17 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t; 4on = 34 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,37 mm i t;40n = 19 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,25 mm i £ 40n = 32 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t; 40n = 22 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t; 4o0n = 42 min
Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,3 mm i t; 4o, = 30 min

Odzivi modela vodenja sa (M) i bez interpolacijskog modula (M,)
za test 11

Odzivi modela vodenja sa (M) i bez interpolacijskog modula (M)
zatest 15

Slika P1. Funkcija gubitaka sa zonom &—neosjetljivosti, &-podrucje (e~tube)
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1. UvoD

Razvojem i medusobnom integracijom mjerne opreme i ostalih mehatronickih
elemenata stroja, kao i novim fleksibilnijim pristupima u upravljanju (otvorena
upravljaCka arhitektura, primjena algoritama umjetne inteligencije u nadzoru i vodenju
procesa) stjeCu se uvjeti za razvoj inteligentnih alatnih strojeva. Njihova bi primjena
trebala osigurati realizaciju stalno prisutnih i sve vecih zahtjeva za poveéanjem stupnja
pouzdanosti, robusnosti i fleksibilnosti obradnog postupka, osiguranjem trazene
kvalitete proizvoda i dodatnom racionalizacijom troSkova proizvodnje. U tom se smislu
kao jedan od najvaznijih zadataka namece razvoj sustava za nadzor procesa obrade
koji bi u realnom vremenu mogli identificirati stanje stroja i alata. Pri tome pouzdano
odredivanje stupnja istrodenosti alata predstavlja najvazniji segment sveukupnog
nadzora. TroSenje alata primarni je generator slu€ajnih poremeéaja s izravnim
utjecajem na sigurnost, kvalitetu i ekonomicnost obrade. Neke procjene [1]
kategoriziraju 20% zastoja u obradi rezanjem u skupinu onih koje su izazvane
posliedicom nepredvidene istroSenosti alata. Kvalitetha informacija o stupnju
istroSenosti u realnom vremenu predstavlja i nuzan preduvjet adaptivnom vodenju
alatnog stroja s obzirom na osiguranje potrebne postojanost alata. Time se u znacajnoj
mjeri podize kvaliteta obradnog procesa. Osim pozitivhog utjecaja na sigurnost obrade i
kvalitetu obradene povrsine, ovim se oblikom procesnog vodenja ostvaruje veéi stupan;
iskoristivosti reznog alata i tako utjeCe i na porast produktivnosti u programiranom

vremenu izmjene alata ili njegova vijeka trajanja.

1.1 Nadzor trosenja reznih alata

Primarni oblici nadzora tro$enja reznih alata pretpostavljaju vidne, slusne i intelektualne
kapaciteta operatera, pomocu kojih se nastoji izbjedi ili prepoznati lom alata. Suvremeni

inteligentni sustav za nadzor troSenja reznih alata (NTA) trebao bi svojim
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karakteristikama zamijeniti

kontinuiranog, robusnog, brzog i preciznog odredivanja parametara troSenja ostrice

alata. Time bi se:

@ povecao stupanj sigurnosti rada stroja, Sto posebno dolazi do izrazaja u
situacijama visokog stupnja istroSenosti alata ili prilikom njegova loma,

@ omogucilo adaptiranje i/ili optimiranje parametara obrade s obzirom na trazenu
postojanost alata, pritom uzevsi u obzir i tehnoloSka ograni¢enja procesa,

@ osigurala potrebna dimenzijska postojanost obratka i kvaliteta obradivane

povrsine i

nadograditi ljudske napore

@ dodatno racionalizirali proizvodni troSkovi.

i kapacitete u smislu

Njegova je struktura odredena modularnom formom [2] prikazanom slikom 1.1.
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Slika 1.1 Inteligentni sustav za nadzor troSenja reznih alata
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Funkcije prikazanih modula mogu se opcenito podijeliti na [3]:
@ snimanje signala primjenom razlicitih vrsta senzora,
@ filtriranje signala i izdvajanje znacajki troSenja te

@ ucCenje i donosenje odluka paralelnim procesiranjem informacija.

Modeliranje dinamike troSenja reznih alata ve¢ je viSe godina predmet sustavnog
istrazivanja. U razdoblju do sredine 80-ih godina proSlog stoljeCa predloZen je niz
modela troSenja temeljenih na klasiénim matemati¢kim algoritmima (Bayesov
klasifikator, metoda najblizih susjeda, linearni diskriminatori, stohasti¢ki aproksimatori i
dr.). Pokazalo se, medutim, da je taj proces zbog svoje izrazite nelinearnosti i
djelomi¢ne stohasti¢nosti vrlo teSko opisati pomocu klasiénih matemati¢kih modela.
Osim toga, procjene stupnja istroSenosti reznog alata u realnom vremenu primjenom
samo jedne vrste snimanih signala procesa takoder nisu postigle potreban stupanj
pouzdanosti i robusnosti u realnim industrijskim uvjetima. Izdvajanjem niza razli€itih
statisti¢kih parametara iz samo jedne vrste signala nije se postigao dovoljno kvalitetan
skup medusobno nezavisnih znacajki troSenja koje bi bile u stanju u cijelosti identificirati

kompleksnu dinamiku troSenja reznih alata.

Intenzivnija istrazivanja NTA sustava zapocela su pocetkom 90-ih godina proslog
stolje¢a primjenom viSesenzorskog pristupa i klasifikatora/estimatora troSenja
zasnovanih na algoritmima umjetne inteligencije. Pretpostavlja se da bi njihova primjena
trebala rezultirati industrijski primjenjivim rjeSenjima nadzora troSenja reznih alata.
Medu najCeS¢e koriStene algoritme spadaju umjetne neuronske mreze, Cija je
dominacija i danas prisutna. Razloge njihove znacajnije zastupljenosti treba traziti u
moguc¢nostima modeliranja sloZenih nelinearnih procesa esto opisanih s nedovoljno
informacija, priguSivanja Sumova u signalima nastalih zbog stohasti¢ke prirode procesa
troSenja, adaptacije na razliite uvjete obrade i vrste troSenja te moguénostima brzog
procesiranja vece koli¢ine informacija [4]. Navedene prednosti dolaze upravo do
izraZaja u problemima procjene stupnja istroSenosti oStrice alata gdje ne postoji
adekvatni matematicki model troSenja. Dinamika procesa je u ovom slu€aju odredena
strukturom mreze definiranom u postupku u€enja primjenom informacija prikupljenih
razli€itim vrstama senzora. U pocCetku su u veéoj mjeri koristene staticke unaprijedne
neuronske mreze, a kasnije i dinamiCke forme mreza. Osim neuronskih mreza, a u cilju

povecanja transparentnosti sustava za nadzor troSenja, proveden je i niz
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eksperimentalnih istraZivanja koriStenjem modela zasnovanih na neizrazitoj logici.
Pritom je u pravilu koriSten maniji broj znacajki troSenja radi ograni¢enja broja pravila
ponasanja. Uz ove dvije skupine metoda u novije se vrijeme sve ¢eSc¢e pojavljuju i
njihove hibridne izvedenice. Pritom je rije€ o dvama oblicima integracije neuronskih
mreza i neizrazite logike: "neuro-fuzzy" (NF) modelima i neizrazitim neuronskim
mrezama (Fuzzy Neural Networks, FNN). Prvi slu¢aj podrazumijeva namjestanje
parametara neizrazitih skupova i/ili pravila ponasanja primjenom neuronskih mreza, a u
drugom je rije¢ o realizaciji neizrazite logike u formi neuronske mreze. Cilj ove
integracije je istovremeno omogucavanje interpretacije strukture s obzirom na uceni
problem (neizrazita logika), uz zadrzavanje sposobnosti ucenja primjenom vece
koli¢ine podataka (neuronske mreze). Oekuje se da bi hibridni modeli trebali omoguditi
bolje razumijevanje procesa uéenja, jednostavnije postizanje globalnog minimuma
pogreSke uc€enja, smanjenje vremena ucenja i vecu preciznost u identifikaciji dinamike
trodenja. U tom je smislu i njihova zastupljenost u istrazivanjima provedenim unazad

nekoliko godina u stalnom porastu.

U danasnje se vrileme na trzistu ve¢ mozZe naci niz komercijalnih rjeSenja NTA
sustava ponudenih od razli¢itih proizvodaca (Artis, Brankamp, Kistler, Montronix,
Nordmann, Prometec, Brookdale, ...). Uglavhom je svima zajedni¢ka primjena jedne
vrste signala (snaga, sile, vibracije) te samo nekoliko znacajki troSenja (srednje i
efektivne vrijednosti signala) dobivenih prethodnim niskopropusnim, visokopropusnim ili
pojasnopropusnim filtriranjem signala [5]. lako funkcioniraju na temelju nekoliko
razliCitih strategija, primjenjuju se najéesée u identifikaciji loma alata i dijelom u procjeni

visokog stupnja istroSenosti.

1.2 Adaptivno vodenje alatnih strojeva

U cilju podizanja kvalitete obradnog procesa u cjelini, kao logi¢na se nadogradnja
postoje¢ih CNC sustava upravljanja namecu razvoj i primjena adaptivnih modela
vodenja alatnih strojeva. Njihova prednost nad klasi¢nim oblicima vodenja proizlazi iz
mogucnosti adaptacije parametara obrade u realnom vremenu, imajuci u vidu Zeljene
performanse procesa i njegova ograniCenja. Klasi¢ni pristup vodenju CNC strojeva

podrazumijeva primjenu modula za regulaciju servomotora posmic¢nih osi i glavnog
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vretena te modula za interpolaciju. Prvi je modul zaduzen za osiguranje Zeljene brzine i
pozicije svake vodene osi zasebno, dok se uz pomo¢ drugog generiraju referentne
brzine posmic¢nih osi u cilju osiguranja zeljene putanje alata/obratka. Adaptivno vodenje

stroja spada u tredéi, hijerarhijski najvi§i modul, modul procesnog vodenja (slika 1.2).
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Slika 1.2 Shematski prikaz vodenja alatnih strojeva ([1])

lako danas jo$ uvijek rijetko primjenijivi u industrijskim verzijama alatnih strojeva, razliciti
modeli procesnog vodenja trenutno se nalaze u sredistu istrazivackih interesa, imajuéi u
vidu sve prednosti koje sa sobom donose. Temeljem dosad predlozenih modela
adaptivhog vodenja alatnih strojeva moze se izvrsiti njihova op¢a kategorizacija u tri

skupine [1]:

@ adaptivno vodenje s ograniCenjem referentne veli¢ine (Adaptive Control
Constraints, ACC);

@ optimalno adaptivno vodenje (Adaptive Control with Optimization, ACO);

@ adaptivno vodenje prema zahtijevanoj geometriji obratka (Geometric Adaptive
Control, GAC).
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Prvi oblik vodenja (ACC) podrazumijeva osiguranje maksimalnog iznosa
odredenog procesnog parametra (snage ili sila rezanja) ograni¢enog karakteristikama
obradnog procesa u cilju povecanja stupnja produktivnosti. Ovim je modelima zapo&eo
razvoj naprednih algoritama vodenja alatnih strojeva, pa im je i zastupljenost u literaturi
i praksi najve¢a. Primjenjuju se najéesSce u regulaciji sila rezanja, odnosno snage ili
momenta, a zatim i u izbjegavanju nezeljenih vibracija alata (chatter vibrations). Njihova
je primjena, s relativno malo predlozZenih rieSenja, analizirana i u problemima stvaranja
naljepaka na obradivanoj povrSini (burr formation), osiguranju zeljenih karakteristika
odvojene Cestice koji se odnose na lom i odvajanje (chip formation), kao i kod regulacije
temperature u zoni rezanja. Pritom su naj¢eSCe primjenjivane i analizirane klasi¢ne
upravljacke strukture — PI, PID regulatori, regulatori sa samopodesivim parametrima,
regulacija primjenom referentnih modela, "sliding—mode" regulacija, a u novije vrijeme i
regulatori izvedeni primjenom umjetnih neuronskih mreza, neizrazite logike i njihovih
hibridnih izvedenica [6] — [8].

Za razliku od ACC modela vodenja, drugi oblik vodenja (ACO) podrazumijeva
adaptaciju parametara obrade u cilju optimiranja odabranog indeksa performansi (npr.
minimiziranje troskova proizvodnje, maksimiziranje volumena odvojenog materijala u
vremenu). Ovaj oblik vodenja pretpostavlja fizikalno razumijevanje obradnog procesa
kako bi se mogla postaviti potrebna funkcija cilia koja povezuje mijerljive atribute
procesa i adaptacijske parametre. Imajuci u vidu spoznaje iznesene u [1] i [9], praktiCna
implementacija ACO sustava jo$ uvijek nije realizirana. Osnovni je problem u
odredivanju indeksa performansi, tj. osiguranju vrlo preciznih i pouzdanih izmjera
procesnih varijabli u industrijskom okruzju. Ovaj je problem tim veci ako se u obzir uzme
i Cinjenica da za jedan od glavnih faktora u postupku optimiranja procesa obrade
rezanjem figurira dinamika troSenja reznih alata. U tom je smislu za odredivanje
zeljenog indeksa performansi kljuéno osigurati i vrlo precizan iznos parametra troSenja
u svim reZzimima obrade, $to jo$ uvijek predstavija nerjeSiv problem. Stoga se u
spomenutim izvorima literature najéeSCe razmatraju situacije optimalnog vodenja pri
obradi bruSenjem. Pri tome se za indeks performansi uzima produktivnost koju je nuzno

maksimizirati, uz ograni¢enja na kvalitetu obradene povrsine.

Posljedniji, treéi oblik vodenja (GAC) moze se, ovisno o slu€aju, prakti¢ki svesti

pod jedan od prethodna dva modela, ali se zbog svog znafenja moze i izdvojiti u
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zasebnu skupinu. On je vezan uz zavrSne operacije obrade, i to primarno uz
zadovoljenje trazene dimenzijske stabilnosti obratka, a zatim i kvalitete obradene
povrsine. Pritom se eventualna odstupanja u kvaliteti obrade kompenziraju korekcijom
polozaja alata, a hrapavost povrSine regulira njegovim posmakom. OpSirniji pregled

radova, s naglaskom na ACC modele moze se naci u [1].

1.3 Definiranje problema

Unato€ godinama istrazivackog rada i nizu uspjesnih laboratorijskih izvjeSca, trenutna
primjena NTA sustava u industriji govori u prilog €injenici da je samo maniji dio
predlozenih riedenja doista i zaZivio u praksi. Kao najznacajniji uzrok ovakvom stanju
veéina autora navodi nezadovoljavaju¢u robusnost mijernih uredaja i nedovoljnu
kvalitetu koriStenih algoritama nadzora. Mjerna oprema morala bi biti integrirana u
osnovnu konstrukciju alatnog stroja, tj. senzori bi morali biti lakougradivi, jeftini i otporni
na razne poremecaje procesa (odvojene Cestice, SHIP, vibracije, ...) [1], [10], [11].
Nuzan je viSesenzorski pristup s prihvatom i obradom signala u realnom vremenu u
sklopu otvorene upravljacke strukture stroja [12]. 1z navedenog proizlazi i potreba za
nadogradnjom postojecih upravljackih jedinica novim radunalnim komponentama manijih
dimenzija i ve¢e procesorske i memorijske snage. Time bi se, uz primjenu naprednih
mehatroni¢kih pogonskih jedinica, dobila i mogu¢nost adaptacije parametara obradnog

procesa u realnom vremenu.

Dodatni napredak morat ¢e se uciniti i u smislu razvoja novih metoda nadzora cije
bi generalizacijske karakteristike i potrebna preciznost zadovoljile kriterije primjene u
industrijskim uvjetima. Neki od istrazivata [13] smatraju da postoji prevelika razlika
izmedu akademskog entuzijazma neuronskim mrezama i industrijskih potreba za
robusnim i pouzdanim nadzorom alata. Nju je nemoguce premostiti jednostavnom
primjenom postojece metodologije neuronskih mreza, a ne uzimajuci u obzir sve bitne
elemente implementacije nadzornih sustava u obradni proces. U tom je smislu
intenzivirano istrazivanje i s ostalim vrstama algoritama umjetne inteligencije
zasnovanim na neizrazitoj logici, odnosno hibridnim strukturama (najéesc¢e kombinaciji
elemenata neizrazite logike i neuronskih mreza). lako su predloZeni modeli u pravilu

strukturno otvoreniji od mreza, vecini njih nedostatak predstavlja ograni€enost u
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prihvatu veéeg broja znacajki troSenja zbog eksponencijalnog rasta pravila ponasanja ili
zbog porasta kompleksnosti modela. Pregledom dostupne literature dade se uoditi i
¢injenica da je vecina izlozenih NTA sustava razvijana za potrebe klasifikacije stupnja
istroSenosti alata. Predlozen je relativno mali broj rijeSenja koja omoguéuju kontinuiranu
kvantifikaciju odabranih parametara troSenja koja predstavlja nuzan uvjet adaptivnhom
vodenju alatnih strojeva s obzirom na niz kriterija. 1z svega navedenog moze se
zakljuciti da je potreba za novim rjeSenjima na podru€ju nadzora istroSenosti reznih
alata i dalje vrlo aktualna. Ona bi morala brzo i pouzdano kvantificirati istroSenost alata
sa S§to jasnijim medusobnim utjecajem strukturnih elemenata, uz mogucnost
permanentne adaptacije strukture s obzirom na dinamiku procesa troSenja, bez
ograniCenja u broju znacajki troSenja i s dinami¢kim odabirom najpogodnijih vrsta
znacajki u svakom koraku procjene istrodenosti. Dinamicki odabir znac¢ajki posebno je
bitan imajuc¢i na umu velik broj razli€itih poremecaja i drugih promjenljivih tehnoloskih
parametara obradnog procesa [14] zbog kojih dolazi i do promjene stupnja korelacije

znacajki troSenja s obzirom na njegov intenzitet.

Na podrucju adaptivhog vodenja alatnih strojeva najviSe je istrazivackih napora
usmjereno u pravcu regulacije sila rezanja zbog njihovog znacajnog utjecaja na obradni
proces te moguénosti preciznog mijerenja. Sa stanovista simulacijskih ifili
eksperimentalnih istrazivanja problematika vodenja stroja prema postojanosti reznog
alata ostala je u najvecoj mjeri zanemarena. Necitiranjem ni jednog od 126 razmatranih
literaturnih izvora, na spomenutu &injenicu upucuju i autori reference [1], u kojoj je dan
aktualan i opSiran pregled rezultata iz podrucja nadzora i vodenja alatnih strojeva.
Navedeni bi oblik vodenja imao zadatak kontinuirano adaptirati parametre obrade u cilju
realizacije, u tehnolo8koj pripremi proizvodnje, programiranog vijeka trajanja alata. U
slu€aju neocCekivano visokog stupnja troSenja trebao bi osigurati i siguran zavrSetak
zapocCetog prolaza alata ili cijele operacije, odnosno izlaz alata iz zahvata prije loma
(pre-fault tolerance control). Ovim je cilievima nuzno pridodati jo§ i zahtjeve za
povecanjem stupnja produktivnosti i osiguranjem kvalitete obradene povrSine, a sve to
imajuéi u vidu neizbjezna tehnoloSka ograniCenja obradnog pocesa. lIstrazivanja
provedena na prvom ACO modelu — Bendix sustavu [9], €iji indeks performansi uzima u
obzir i parametar troSenja alata, pokazala su vrlo pozitivan utjecaj adaptivnih modela

vodenja na porast produktivnosti obradnog procesa (slika 1.3).
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A) obradak - AISI 4140; alat - HSS
B) obradak - AISI 4140; alat - alatni ¢elik
C) obradak - nerdajuci Celik; alat - HSS
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Slika 1.3 Usporedba troSkova proizvodnije pri razli¢itim oblicima
vodenja alatnog stroja (preuzeto iz [9])

Imajuci u vidu vise nego ocitu potrebu ukljuivanja razmatranog oblika vodenja u opc¢u
strategiju adaptivhog vodenja alatnih strojeva, oCekuje se da ¢e se istrazivanja vezana

uz njihov razvoj intenzivirati.

1.4 Hipoteza rada

S obzirom na smjernice razvoja alatnih strojeva te €injenicu da opce prihvaceni koncept
nadzora trodenja reznih alata jo$ nije definiran, u ovome se radu predlaze novi pristup.
Na temelju dosada iznijetih €injenica i pretpostavki, postavlja se sljedec¢a hipoteza rada:
predloZzeni model nadzora, zasnovan na analiti¢kom neizrazitom klasifikatoru i metodi
vektorski podrzanog ucenja (Support Vector Machines, SVM), osigurat ¢e dobre
rezultate u procjeni iznosa parametra troSenja. Hibridni estimator odlikovat ¢e se
visokim stupanjem strukturne adaptabilnosti, jednostavnosti i perceptivnosti te potrebne

robusnosti i preciznosti. Njegov je razvoj predstavljao prvi i glavni dio istraZivanja
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objedinjenih ovim radom. U drugom su dijelu, kao logi¢na nadogradnja modulu
kontinuirane estimacije parametara troSenja, provedena i istrazivanja vezana uz razvoj
modela vodenja, s obzirom na trazenu postojanost alata. Osnovna je motivacija ovog
istrazivanja pretpostavljala postavljanje strategije vodenja, te analizu i odabir koncepta
vodenja. Naglasak je posebno stavljen na moguénost njegove primjene u realnim

uvjetima obrade, a dobiveni su rezultati omogucili niz korisnih zaklju¢aka.

1.5 Struktura rada

Rad je podijeljen u tri medusobno povezane i koncepcijski nadogradene cjeline. Nakon
uvodnih razmatranja u drugom je poglavlju ukratko izloZzen pregled aktualnih metoda
mjerenja procesnih signala, njihove pripreme i obrade u cilju izdvajanja znacajki
trodenja. Istaknute su i najéeS¢e primjenjivane vrste znacajki trodenja, a dan je i kraci
osvrt na koriStene metode njihova odabira. Tre¢im su poglavljem prikazana dosada$nja
predlozena rjeSenja sustava za nadzor troSenja reznih alata zasnovana na najeSce
koristenim metodama umjetne inteligencije. Detaljnije su pritom izlozeni modeli
temeljeni na neizrazitoj logici i hibridnim strukturama. Karakteristike procesa troSenja,
kao $to su mehanizmi nastanka, oblici troSenja, dinamika procesa u razli€itim uvjetima
obrade, parametri kvantificiranja stupnja istroSenosti i dr., ovdje nisu izlozene. Detaljniji
pregled navedenih znacajki izlozen je u [15], a djelomiéno i u veéini referiranih radova iz

ovog podrucja.

Cetvrtim je poglavlijem predstavljen hibridni estimator tro$enja. Najprije je opéenito
prikazana njegova struktura i princip funkcioniranja, a zatim je detaljno izlozen
klasifikacijski i estimacijski modul. U drugom su dijelu poglavlja opisani elementi
postupka testiranja predloZene strukture, a nakon toga su analizirani postignuti rezultati.
lako je dobar dio strukture estimatora zasnovan na metodi vektorski podrZzanog uéenja
(SVM), u ovome su poglavlju, radi zadrzavanja kontinuiteta, odnosno jasnoce u opisu
strukture estimatora i njegove funkcionalnosti, pojedinosti vezane uz karakteristike SVM
algoritma izostavljene. Detaljniji prikaz SVM algoritama linearne i nelinearne regresije
izloZzen je u prilogu rada, koji u tom smislu predstavlja svojevrsnu uvodnu nadopunu

Cetvrtom poglavlju.
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Peto poglavlje predstavlja posljednju cjelinu rada i u njemu se razmatra
mogu¢énost adaptivnog vodenja alatnog stroja u cilju postizanja Zeljenog stupnja
istroSenosti u vremenu obrade odredenom u tehnoloSkoj pripremi proizvodnje. Na
poCetku poglavlja postavljeni su ciljevi i strategija vodenja. U nastavku je opisan model
troSenja koristen u simulacijskim ispitivanjima algoritama vodenja te strukture regulatora
i filtra zasnovane na stati¢kim i dinamickim izvedenicama umjetnih neuronskih mreza.
Na kraju su izdvojena i analizirana dva modela vodenja. Usporedbenom analizom
njihovih odziva predloZen je konacan pristup vodenju prema postojanosti ostrice reznog
alata. Na temelju svih ostvarenih rezultata i zapazanja u posljednjem su poglavlju sazeti

zakljucci rada.

11
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U cilju realizacije industrijski primjenjivog sustava za nadzor troSenja reznih alata od
elementarne je vaznosti u svakom trenutku osigurati dovoljan broj znacajki troSenja koje
bi trebale omoguditi precizno odredivanje stupnja istrosenosti. U tu se svrhu danas
koristi niz razli€itih vrsta mjernih sustava, metoda obrade signala, izdvajanja i odabira

znacajki troSenja, Ciji je pregled dan u ovom poglavlju. Naglasak je stavljen na naj¢esce

koristene signale i postupke analize.

2.1 Metode mjerenja istroSenosti reznih alata

Na mjerne se sustave postavlja niz zahtjeva s obzirom na konstrukcijom definirane
znaCajke alata i alatnog stroja te karakteristike obradnog procesa. Oni bi trebali
zadovoljiti sliedece kriterije:

@ visok stupanj osjetljivosti na troSenje alata u razli€itim uvjetima obrade,

@ veliku otpornost na nedistoée, Cestice odvojene rezanjem, te mehanicke,

elektromagnetske i toplinske utjecaje,

@  moguénost priguSenja Sumova,

@ jednostavnu gradu uz malu potrebu za odrzavanjem i

@ jednostavnu integraciju u postojece strukture alatnih strojeva.
Uz navedene karakteristike, njihova ugradnja ne bi smjela utjecati na konstrukcijom
definirane karakteristike alatnog stroja u smislu smanjenja njegove staticke, odnosno

dinamicke krutosti i radnog prostora.

2.1.1 Indirektni i direktni pristup mjerenju istroSenosti reznog alata

Metode mijerenja stupnja istroSenosti reznih alata mogu se opcenito kategorizirati u
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skupinu direktnih i indirektnih metoda. U direktne metode spadaju sve one tehnike
mjerenja pomocu kojih se izravno identificira stanje ostrice alata, tj. kvantificira aktualna
vrijednost razmatranog parametra troSenja. Ovim se metodama mjerenja dolazi do vrlo
preciznih spoznaja o stupnju istroSenosti alata. Nedostatak im predstavlja moguca
osjetljivost utjecaja raznih elemenata obrade (npr. odvojenih &estica i/ili sredstava za
hladenje i podmazivanje) na kvantifikaciju istroSenosti alata, relativnho visoka cijena i
Cesto komplicirana instalacija. Kako vecina direktnih metoda spada u skupinu tzv.
prekidnih ili "off-line" metoda mjerenja (nadzora) koje se primjenjuju u situacijama kada
alat nije u zahvatu, u ozbiljnije nedostatke moze im se ubrojiti i kasSnjenje u procjeni

stupnja istroSenosti.

S druge strane, kod indirektnih se metoda procjena parametara trodenja vrsi
tijekom rezanja, i to posrednim putem primjenom razli€itih parametara procesa vezanih
uz troSenje alata (sile rezanja, vibracije, ...). Buduéi da se u ovom slu€aju parametri
troSenja ne mjere direktno, iz snimljenih je signala nuzno izluciti niz razli€itih tipova
znacajki troSenja pomocu kojih se zatim procjenjuje stupanj istroSenosti reznog alata.
Jednostavnost u instalaciji i postupcima mjerenja, s jedne strane, te u racunalnom
smislu Cesto vrlo zahtjevna obrada signala, s druge strane, spadaju medu osnovne
karakteristike indirektnih tehnika mjerenja. Njihova najznacajnija karakteristika vezana
je uz mogu¢nost praéenja dinamike troSenja u realnom vremenu (kontinuirani ili "on—
line" rezim nadzora), ¢ime se osigurava nuzan preduvjet inteligentnog vodenja alatnog
stroja. Stoga su indirektni mjerni sustavi danas najeS¢i izbor u konstrukciji i

prevladavajuci trend razvoja automatiziranih sustava nadzora tro$enja reznih alata.

2.1.2 Pregled i kategorizacija mjernih tehnika

Pregled najznacaijnijih vrsta senzora i mjerenih parametara procesa dan je tablicom 2.1.
Uz navedene, od ostalih se oblika mjerenja izdvajaju jo§ mjerenja hrapavosti obradene
povrSine mehanickim ili optickim senzorima (CCD kamere, laseri, senzori s optiCkim
vlaknima), metode zasnovane na mjerenjima redukcije toka magnetskog polja
prethodno magnetizirane rezne plocice, primjena doppler radar detektora i dr. Detaljniji
opisi vecine navedenih pristupa mjerenju, na€ina instalacije mjernih uredaja, kao i veza
izmedu razli¢itih vrsta signala i fizikalnih karakteristika procesa obrade odvajanjem

Cestica izloZeni su u [16] — [32]. Kraéi opisi metoda, uz pojasnjenja nacina obrade
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signala i izdvajanja znacajki troSenja, mogu se naci i u veéini ostalih citiranih referenci iz

podrucja nadzora tro$enja reznih alata.

PARAMETRI PROCESA

SENZORI

Sile rezanja — staticke i
dinamicke

Dinamometri u obliku plo¢a na koje se
pricvr§¢uje obradak ili prstenasti za
mjerenje momenta glavnog vretena
Senzori sila (naprezanja) na alatu ili na
(u) drzacu alata

Senzori sila ugradeni u lezajeve

Signali visokih frekvencija
nastali oslobadanjem energije iz
raznih izvora vezanih uz proces
rezanja

Senzori akustiCne emisije (AE) s
mogucénod¢u mjerenja signala u
ultrazvuénom podrucju, najé¢esée od
50 — 1000kHz

Vibracije alata i/ili drzac¢a alata
nastalih ciklickim varijacijama
dinamickih komponenti sila
rezanja

Akcelerometri — maksimalne mjerene
frekvencije vibracija u pravilu ne prelaze
10kHz

Pogonski signali — jakosti struja,
shaga, zakretni momenti
aktuatora

<
<
Z
W
14
W
w
=
w
a
o
|
w
=
W
Z
| )
X
W
x
=
Z

Senzori za mjerenje jakosti struja ili
utroSka snage motora glavnog vretena i
posmicnih osi

Temperatura alata i/ili odvojene
Cestice koja se razvija u
zonama alat—odvojena Cestica i
alat—obradena povrsina

Termoelementi
Infracrvena termografija
Kolorimetri

Oblik rezne ostrice i/ili zone
istroSenosti straznje i prednje
povrsine alata

Vizijski sustavi temeljeni na CCD
kamerama

Fotodiode

Senzori s opti¢kim vlaknima

Volumen istroSenog materijala
rezne oStrice alata

Senzori za odredivanje koli€ine i
koncentracije Cestica istroSenog
materijala o$trice alata u SHIP—u

Dimenzijska stabilnost obratka /
Udaljenost izmedu alata
(drzaca alata) i obratka

Mikrometri

Razne vrste senzora zasnovane na
optickom, pneumatskom, ultrazvuc¢nom ili
elektromagnetskom principu

DIREKTNE METODE MJERENJA

Elektri¢ni otpori u zoni dodira
alata i obratka

Mjerenje napona na specijalnoj, elektricki
provodljivoj prevlaci alata

Tablica 2.1 Pregled najznacajnijih parametara procesa i senzora
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Medu najCeSce koriStenim mjernim signalima izdvajaju se signali sila rezanja,
akusti€ne emisije i vibracija. Uz signale sila ¢esto se istiCu i prednosti pogonskih signala
(jakosti struja, snaga) u smislu njihove medusobne visoke korelacije, niskih troSkova i
jednostavne eksploatacije. |z dosadasnjih je istrazivanja vidljivo da jo$ uvijek nije
postignut konsenzus oko pitanja mogu li se koristenjem akustiCne emisije dobiti
kvalitetne spoznaje o dinamici troSenja. Dok jedni tvrde da je moguée ostvariti
kontinuiranu identifikaciju procesa troSenja, drugi su vrlo skepti¢ni. Svoje tvrdnje
potkrepljuju tezom da je akusti€na emisija zapravo primarno ovisna o materijalu
obratka, a ne o alatu i da je stoga teSko izmjeriti promjene slabijeg intenziteta koje
prethode fazi znacajnijeg (naglog) troSenja ili lomu alata. Stoga je trenutno
prevladavajuci trend primjene signala akustiCne emisije (ali i vibracija) u problemima
klasifikacije dva ili tri podruéja troSenja, odnosno u procjenama loma alata. Kako svaka
vrsta signala ima svoje prednosti i nedostatke moze se ustvrditi da je preduvjet
uspjeSnog nadzora troSenja reznih alata primjena razli¢itih vrsta signala i znacajki
trodenja te odabir onih zna&ajki koje su ostvarile najveci stupanj korelacije sa stupnjem

istroSenosti alata u razmatranom koraku procjene.

2.2 Filtriranje signala

U danasnje se vrijeme velik broj industrijskih mjernih sustava koristenih u nadzoru
trodenja reznih alata isporuéuje s vec¢ ugradenim filtrom signala (analogna predobrada
signala). Pomocu njega se najCeSc¢e ograniCava frekvencijski pojas na podrucje koje
senzor, imajuci u vidu njegove karakteristike, najkvalitetnije pokriva. Uz navedena,
potrebna su medutim i dodatna filtriranja signala (digitalna predobrada signala) unutar
radnog podrucja senzora kako bi se prigusile frekvencije onih signala (pojava) koji su
sastavni dio obradnog postupka a nisu vezani uz troSenje alata (vibracije stroja,

deformacija i lom odvojenih Cestica, struganje Cestica po prednjoj povrsini alata, ...).

2.2.1 Pristupi filtriranju signala u procesima nadzora trosenja

Odabir vrste filtara ovisit ¢e, prije svega, o vrsti snimanog signala, karakteristikama
alata, stroja, obratka, parametara obrade, kao i ostalim uvjetima obrade. 1z navedenog

proizlazi da postupak filtriranja nije jednoznaéno definiran i da ga je za svaki konkretni
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slucaj potrebno pazljivo odrediti s obzirom na individualne karakteristike procesa. Time
se izbjegava prigusivanje i onih dijelova signala koji su nositelji potrebnih informacija o
stanju oStrice reznog alata. Iz dostupne se literature moze zakljuciti da se najceScée
primjenjuju niskopropusni i pojasnopropusni filtri implementirani u mjernu opremu i/ili
realizirani racunalnom, odnosno programskom podrskom u fazi dodatnog filtriranja
signala. Odabir vrste filtra ovisit ée podjednako o njegovoj brzini i trazenoj kvaliteti
izlaznog signala. Pritom valja napomenuti da je u literaturi vrlo rijetko specificirana to¢na
vrsta koriStenog filtra, a uoCava se i Cinjenica da je u znacajnom broju radova u
potpunosti izostala naznaka da je dodatno filtriranje uopce provedeno. U okviru
provedenih istrazivanja signali sila rezanja i struja servomotora posmicnih osi filtrirani su
koristenjem niskopropusnog FIR (Finite Impulse Response) filtra. Detalji postupka

izloZzeni su u Cetvrtom poglavlju.

Navedeni se oblici filtriranja mogu primijeniti u situacijama kada su frekvencijska
podrucja signala od interesa a pridri i u potpunosti definirana. Postoje i situacije kada
nije uvijek moguce u potpunosti ili u dovoljnoj mjeri razlugiti podruéja s informacijama o
stanju alata od onih koja predstavljaju Sum. Konkretni primjer predstavljaju signali
akusti¢ne emisije. Pod akusti€nom emisijom naj¢eSée se podrazumijeva fenomen koji
nastaje prilikom plasticne deformacije materijala, kada zbog pojave naprezanja u
zonama deformacije dolazi do nastanka tranzijentnih elasti¢nih valova. Valovi nastaju
kao posljedica oslobadanja energije nastale razdvajanjem molekula. Istrazivanja su
pokazala da se za najznacajnije izvore AE signala mogu uzeti plasti¢na deformacija u
obratku i trenje izmedu obratka i alata. Jedna od glavnih prednosti ove vrste signala
proizlazi iz Cinjenice da su im frekvencije znatno viSe (ultrazvuéno podrucje) od
frekvencija vibracija stroja i signala okoline. Na taj se nacin mogu direktno izbjeéi
nezeljeni utjecaji pojava nizeg frekvencijskog spekira koje nisu povezane s troSenjem
alata. Problem se, medutim, javlja kada je potrebno izolirati viSe harmonike koji nastaju
zbog, primjerice, plasticne deformacije i loma odvojene Cestice, sudara Cestica s
alatom, kao i sve ostale poremecéaje za koje je teSko odrediti frekvencijsko podrudje.
Pokazalo se da je ovu vrstu poremecéaja u dobroj mjeri moguce izolirati primjenom
metode diskretne wavelet transformacije. Rije€ je o metodi koja se temelji na postupku
dekompozicije signala nakon kojeg slijedi parcijalno filtriranja njegovih segmenata.

Navedeni je pristup primijenjen i u ovom radu.
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2.2.2 Osnovne znacajke wavelet transformacije

Wavelet transformacija je najznaajnija metoda analize signala u vremensko —
frekvencijskom podrucju. Njezina osnovna prednost pred metodama analize u
frekvencijskom podruc¢ju (npr. Fourierovoj transformaciji) predstavija kvalitetan i
istovremen prikaz signala i u frekvencijskoj i u vremenskoj domeni. Time se zapravo
dobiva moguénost analize signala na lokalnoj razini, $to je posebice znacajno kod
obrade nestacionarnih signala. Dok se kod, primjerice, Fourierove analize signal opisuje
sinusnim i kosinusnim funkcijama, za wavelet transformaciju karakteristicna je upotreba
vremenski ograniene osnovne ili originalne — mother wavelet funkcije (Haarova,
Daubechiesova, Meyerova, Gaussova, Morletova, itd.). Ona tijekom analize poprima
viSe razli¢itih formi u smislu modifikacija svoje Sirine. Postupak transformacije zasniva

se na usporedbi wavelet funkcije odredene Sirine (frekvencije) definirane parametrom
skale (s) i dijelova signala jednake &irine u odredenom vremenskom intervalu (t-k7).

Pritom je skala inverzno definirana s obzirom na frekvenciju signala. Zapis kontinuirane

wavelet transformacije (CWT) u op¢oj formi dan je izrazom

m,*ﬁ]ﬁ x(t)o (t_TTjdt , @.1)

gdje je r parametar translacije, s parametar skale, x(t) signal koji se transformira, y
frekvencijski sastav signala x(f) u odredenom vremenskom intervalu k7 i uz skalu s, a

¢ skalirana i translatirana verzija originalnog waveleta ¢(f). Kad se s originalnom
funkcijom odredene skale provede analiza cijelog signala, postupak se ponavlja za
drugu vrijednost skale, odnosno vremenskog intervala. Ako signal sadrzi spektralnu
komponentu koja odgovara trenutnoj vrijednosti skale, umnozak wavelet funkcije i
signala na mjestu gdje komponenta egzistira relativno je velik. Pomicanje waveleta u
vremenu dovodi do lokalizacije signala u vremenu, a mijenjanjem skale dobivaju se
informacije o frekvencijama signala u svakom od analiziranih vremenskih intervala.
Time je omoguéeno dobivanje preciznih informacija iz niskofrekventnog podrudja
signala koristenjem wavelet funkcija s velikom skalom, odnosno visokofrekvencijskih
podru¢ja primjenom funkcija okarakteriziranih manjim iznosima skale. U
niskofrekventnom podrucju odredena je osnova signala (aproksimacija signala), a iz
visokofrekventnog se zakljuuje o njegovim detaljima. Kontinuirana analiza signala s

nizom razli€itih iznosa skala i pozicija u raCunalnom je smislu vrlo zahtjevan i dugotrajan

17



2. MJERNI SIGNALI, IZDVAJANJE | 1IZBOR ZNACAJKI TROSENJA

posao. U cilju ubrzanja postupka, uz istovremeno zadrzavanje moguénosti kvalitetne
analize signala, 80-ih je godina proSlog stolje¢a razvijena metoda diskretne wavelet
transformacije (DWT).

2.2.3 Filtriranje signala primjenom diskretne wavelet transformacije

Diskretna wavelet transformacija pretpostavlja koriStenje niza visokopropusnih i
niskopropusnih filtara kroz koje se propusta analizirani signal, pri ¢emu dolazi do
njegove dekompozicije na niz segmenata. Nakon prvog propustanja signala dobivaju se
dva segmenta (slika 2.1): jedan koji predstavlja DWT Kkoeficijente frekvencijskih
komponenti signala do polovice iznosa njegove maksimalne spektralne komponente
(niskofrekventni segment), i drugi koji predstavlja DWT koeficijente vezane uz preostale

visokofrekvencijske komponente spekira.

visokopropusni
filtar

redukcija rezolucije
"downsampling"

N/2 DWT koeficijenata visokih

OSNOVNI SIGNAL (S) frekvencija osnovnog signala (cD)
N uzoraka niskopropusni filtar redukcija rezolucije

"downsampling"

mW AU

N/2 DWT koeficijenata niskih
frekvencija osnovnog signala (cA)

IDWT

CA, ch,

j

o)

Slika 2.1 Dekompozicija signala primjenom diskretne wavelet transformacije
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Svaki od ovih segmenata po istom se principu razlaze na dodatne segmente. Naj¢esce
se za daljnje analize razlaze samo prvi niskofrekventni segment (A,). Svaki sljedeci
segment ima dvostruko manje elemenata (Nyquistovo pravilo) od prethodnog, ¢ime se
dodatno ubrzava postupak transformacije. Primjenom inverzne diskretne wavelet
transformacije (IDWT) mogucée je na temelju dobivenih koeficienata (cA;, cD))
rekonstruirati svaki pojedini segment signala (A;, D)) iz ¢ega proizlazi S=A3+D+D,+D3.
Rezimiraju¢i navedeno, moze se zakljuciti da se DWT transformacijom dobivaju
segmenti signala definirani u vremenu koji su vezani za razliite uzastopne
frekvencijske pojaseve. Time je omoguéena veé spomenuta istovremena analiza i u
vremenskom i u frekvencijskom podrucju. Vrlo kvalitetni opisi kontinuirane i diskretne
wavelet transformacije, s uvodnim dijelom vezanim uz Fourierovu transformaciju i njenu
ekstenziju — STFT transformaciju (Short—Time Fourier Transformation), prikazani su u
[33].

Filtriranje signala primjenom postupka dekompozicije podrazumijeva uklanjanje
Sumova iz njegovih segmenata, i to onih vezanih uz pojave viseg frekvencijskog spektra
(D segmenti). U tu je svrhu u ovome radu primijenjena Matlabova funkcija 'wavemenu',
odnosno njena podfunkcija 'Wavelet 1-D'. Rije€ je o funkciji koja nakon ucitavanja
signala te odabira osnovne wavelet funkcije i stupnja dekompozicije razlaze signal na
njegove segmente (slika 2.2). Automatskim odabirom granica filtriranja svakog pojasa
(koje se naknadno mogu i mijenjati) te ponovnom superpozicijom tako filtriranih
segmenata, rekonstruira se konacni izgled filtriranog signala. Kvaliteta provedenog
postupka filtriranja, odnosno ispravnost postavljenih granica pojaseva filtriranja D
segmenata osnovnog signala odreduje se temeljem autokorelacijske funkcije
rezidualnog signala (pretpostavljenog signala Suma). StatistiCki prikaz reziduala koji
obuhvaca autokorelacijsku funkciju, aritmeti¢ku sredinu, medijan, standardnu devijaciju i

niz ostalih statistickin pokazatelja prikazan je slikom 2.3.
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D segmenti s osnovni i odabir parametara
filtriranim pojasima filtrirani signal algoritma za filtriranje
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Slika 2.2 Filtriranje signala primjenom Matlabove 'Wavelet 1-D' funkcije

rezidualni signal

Data Sl | o [Foo000|
vt - j 3
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P — histogrami
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Slika 2.3 Statisticki pokazatelji rezidualnog signala
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Detalji vezani uz ovakav oblik filtriranja signala, kao i karakteristike koriStene
funkcije iznijeti su u [34]. Osim u svrhu filtriranja, metoda dekompozicije signala
koriStena je i u direkthom nadzoru troSenja alata. Jedan od primjera opisan u [35]
ukazuje na moguénost vrlo kvalitetne procjene katastrofalne istroSenosti alata na
temelju iznosa koeficijenata DWT transformacije u signalima struja. U drugom su
slucaju [36] DWT koeficijenti izdvojeni iz signala sila i zatim direktno primijenjeni u

estimaciji parametra troSenja.

2.3 Znacajke trosenja

Paralelno s razvojem modela nadzora troSenja reznih alata, radene su i analize
karakteristika razliCitih vrsta i oblika znacajki troSenja s obzirom na kvalitetu procjene
stupnja istroSenosti. Unato€ njihovoj velikoj raznovrsnosti veéinu je razmatranih znacajki

moguce kategorizirati u nekoliko osnovnih skupina.

2.3.1 Podjela znacajki trosenja

U tablici 2.2 izlozena je podjela znacajki troSenja na Cetiri skupine s obzirom na
karakteristike metoda koriStenih u analizi snimljenih signala procesa. Ova podjela nije
stroga, jer se, primjerice, statistiCke znaCajke mogu takoder svrstati i pod skupinu
znacajki iz vremenskog podruc¢ja. Osim navedenih, ostale su vrste znacajki manje
zastupljene. Naj¢eSée se primjenjuju znacajke iz prve tri skupine. Pritom se moze
primijetiti da su kod signala nizih frekvencija (sile, struje) najviSe zastupljene znacajke iz
vremenskog podrucja, a zatim i frekvencijskog te statisticke znacCajke. Kod
visokofrekventnih signala kao $to su akusti¢na emisija ili vibracije, na prvom su mjestu
znacajke iz frekvencijskog podruéja, a zatim slijede statistiCke znacajke i znacCajke iz
vremenskog podru¢ja. Najmanja je zastuplijenost =znaCajki iz vremensko -
frekvencijskog podrucja. Vecina navedenih vrsta znacajki, kao i karakteristika njihove
primjene, u vecoj su ili manjoj mjeri izloZene u citiranim radova u kojima se razmatra

problem nadzora troSenja reznih alata.

21



2. MJERNI SIGNALI, IZDVAJANJE | 1IZBOR ZNACAJKI TROSENJA

SKUPINA

VRSTA ZNACAJKE

NAPOMENA

STATISTICKE
ZNACAJKE

« Aritmetic¢ka sredina, varijanca,
standardna devijacija,
koeficijenti spljoStenosti i
asimetrije, ...

Znacajke koje opisuju
distribuciju vjerojatnosti u
procesu trosenja

Koeficijenti AR, MA, ARMA
modela, ...

IModeliranje signala
koristenjem vremenskih
serija

Razli¢iti koeficijenti grani¢nih
vrijednosti, krizna korelacija,
harmonijska sredina, ...

Ostale rjede zastupljene
statisticke znacajke

ZNACAJKE 1Z
VREMENSKOG
PODRUCJA

Prosjec¢ne i efektivne (RMS)
vrijednosti signala unutar nekog
vremenskog intervala
Kratkotrajni porasti ili smanjenja
vrijednosti u signalima

Omijeri sila, faktori krijeste,
polinomne aproksimacije signala

Ove su znacajke vecinom
koriStene pri obradi
signala sila

ZNACAJKE 1Z
FREKVENCIJSKOG
PODRUCJA

Dominantne amplitude/snage
spektra
Spektralna gustoc¢a snage
cijelog signala
Spektralna gusto¢a snage u
pojedinim segmentima signala
(medusobno susjednih ili dijelom
preklapajucih frekvencijskih
pojaseva)
Frekvencija najvec¢e amplitude
spektra

« Ukupna snaga signala u okolini
frekvencije najve¢e amplitude
spektra

Znacajke najCesce
dobivene koriStenjem
|Fourierove transformacije
signala

ZNACAJKE 1Z
VREMENSKO -
FREKVENCIJSKOG
PODRUCJA

« Koeficijenti transformacije

Znacajke vezane gotovo
isklju€ivo uz wavelet
transformaciju signala

Tablica 2.2 Podjela znacajki troSenja
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2.3.2 Odabir zna€ajki troSenja

Kvalitetni odabir najboljeg skupa znacajki troSenja, koje u aktualnom koraku
klasifikacije/estimacije mogu s potrebnom preciznoScu kvantificirati stupanj istroSenosti
alata, predstavlja posljednji i iznimno znacajni korak postupka obrade signala. Analiza
citiranih radova pokazuje da proces odabira znacajki u vecini sluCajeva ima za cilj
odabir optimalnog broja znacajki a tek zatim najpogodnijeg skupa znacajki s obzirom na
razluCivost stupnja istroSenosti svake znacCajke individualno. lako je u pravilu bolje
koristiti Sto veéi broj nezavisnih znacajki, preveliki broj moze, primjerice, uzrokovati
pretreniranost neuronskih mreza (overfitting) koje vecina autora koristi u modeliranju
procesa troSenja. Pretreniranost dovodi do smanjenja generalizacijskih svojstava

mreza, a samim time i loSije kvalitete odziva.

MoZe se primijetiti da je problem analize i odabira znacajki troSenja u literaturi
tretiran na nekoliko nacina. U najve¢em broju slu¢ajeva nikakvo objasnjenje vezano uz
njihov odabir nije dano. Zatim slijede radovi u kojima je primarno radena analiza
utjecaja snimljenih signala na dinamiku troSenja. Na temelju tih zapaZanja predloZzene
su znacajke trodenja koje dobro opisuju neke segmente i/ili pojave procesa troSenja. U
treCoj se skupini nalaze radovi u kojima je izdvojen niz znacajki koje su statisticki
analizirane i odabrane s obzirom na stupanj korelacije s procesom troSenja. U tu se
svrhu najce8c¢e primjenjuje niz razliCitih metoda kao Sto su SFS (Sequential Forward
Search) i SBS (Sequential Backward Search) algoritmi, PCA analize (Principal
Component Analyzes), KL transformacija (Karhunen—Loeve transformation), krizna
korelacija i ostale metode ([37] — [39]). Jedan se dio metoda koristi u slu€ajevima tzv.
sekvencijalne selekcije zna€ajki, koja podrazumijeva njihovu medusobnu neovisnost u
procjeni istroSenosti alata, a drugi dio u odabiru kombinacija znacajki. Op¢éenito uzevsi,
za razliku od kombinacijskog pristupa, kod individualnog odabira znacajki njihov porast
manje utjeCe na povecanje kompleksnosti modela i dodatnih analiza. S druge strane, u
odredenim se situacijama pokazuje da medusobni utjecaji znacajki mogu rezultirati
vecim stupnjem korelacije s dinamikom troSenja nego u slu€aju individualnog pristupa.
Na kraju, posljednju skupinu radova ¢ine oni kod kojih se odabir znacajki troSenja vrsi s
obzirom na njihov utjecaj na rezultate klasifikacije/estimacije. Ovaj je pristup, uz
individualnu analizu utjecaja znacajki tro$enja, koristen i kod hibridnog estimatora

troSenja predlozenog ovim radom.
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3. PRIMJENA UMJETNIH NEURONSKIH
MREZA, NEIZRAZITE LOGIKE |
HIBRIDNIH MODELA U NADZORU
TROSENJA REZNIH ALATA

U posliednjih 15-ak godina analizirane su karakteristike niza razliCitih modela
neuronskih mreza, neizrazite logike i njihovih hibridnih struktura u rijeSavanju problema
identifikacije stupnja istroSenosti reznih alata. Najvec¢i broj radova obuhvac¢a primjenu
neuronskih mreza. U manjem broju slu€ajeva primijenjena je neizrazita logika, a sve je
intenzivnija i uporaba njihovih hibridnih izvedenica. U ovome su poglavlju ukratko
izloZzeni najCeS¢i oblici navedenih metoda umjetne inteligencije u dosadasnjim
istraZivanjima. Posebno su istaknuti oni modeli za nadzor troSenja koji se svojom
formom i/ili principom funkcioniranja razlikuju od ostalih standardnih struktura. Pregled
primjene razli€itih vrsta neuronskih mreza u nadzoru trodenja reznih alata ogranicen je
na opis osnovnih elemenata strukture koriStenih mreza. Istaknute su karakteristike
postupaka njihova strukturiranja, kao i mogucnosti prakticne primjene. ViSe detalja
izlozeno je u prilozenim referencama koje predstavljaju reprezentativni dio od nekoliko
stotina objavljenih radova iz ovog podrudja. Imajuéi u vidu da je ovim radom predloZzen
hibridni model dijelom strukturiran koristenjem neizrazite logike, u nastavku su detaljnije
izlozeni izabrani modeli nadzora troSenja zasnovani na preostala dva prethodno

spomenuta oblika umjetne inteligencije.

3.1 Umjetne neuronske mreze

Zastupljenost pojedinih vrsta neuronskih mreza u literaturi detaljno je izloZzena u
referencama [40] i [41]. U referenci [40] na temelju 56 radova objavljenih do 1996.

godine za naj¢esSce koriStene vrste mreza navode se viSeslojne perceptronske mreze
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(Multi-Layer Perceptron, MLP). Procjenjuje se da se njihova zastupljenost (pojedinaCna
ili u kombinaciji s drugim vrstama mreza) kre¢e oko 70%. Druge po ukupnoj
zastupljenosti, s oko 20%, su mreze temeljene na teoriji adaptivhe rezonance (Adaptive
Resonance Theory, ART), a s 15% udjela spominju se Kohonenove samoorganiziraju¢e
mape (Kohonen Self-Organizing Maps, KSOM). U novijem istrazivanju od 2002. godine,
na temelju dvjestotinjak radova, Sick [41] analizira uporabu neuronskih mreza unazad
10 godina u problemima procjene istroSenosti alata kod tokarenja. Rezultati su
prikazani na slici 3.1.

80

70 - :

60 - :

50 - :

40+ :

30+ :

zastupljenost, %

20+ .

MLP RNN ART KSOM TDNN SLP RBF ostale
vrsta neuronske mreze

Slika 3.1 Zastupljenost razli¢itih vrsta neuronskih mreza u
procjeni istroSenosti alata

| u ovom se istraZivanju pokazalo da se vecina istraZivaca odlu€ila za MLP mreze.
Ghasempoor i ostali [42] smatraju da su razlozi tomu jednostavnost strukture, razli¢itost
u izboru metoda ucenja te dobra generalizacijska i prigusna svojstva. Uz MLP, ART i
KSOM mreze, zamjetan je i sve izrazeniji trend primjene povratnih neuronskih mreza
(Recurrent Neural Networks, RNN), mreZza s vremenskim kaSnjenjem (Time-Delay
Neural Networks, TDNN), kao i mreza s radijalnim baznim funkcijama (Radial Basis
Function Neural Networks, RBFNN). U starijim se radovima moze primijetiti znacajnija
zastupljenost perceptronske mreze bez skrivenog sloja (Single Layer Perceptron, SLP).
U meduvremenu se pokazalo, da je SLP mreza inferiornija u odnosu na MLP mreze,
kao i s obzirom na ostale navedene oblike mreza. Uz ove vrste mreza, u manjem su

opsegu istrazivanja sporadi¢no primijenjene jo$ i suprotno propagirana mreza
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(Counterpropagation Network, CPNN), wavelet neuronska mreza (Wavelet Neural
Network, WNN), mreza kvantizacije vektora uenja (Learning Vector Quantization,
LVQ) i dr. Na temelju analizirane literature, primjetna je gotovo identi¢na zastupljenost
najCesce koristenih vrsta mreza u nadzoru troSenja alata kod razli¢itih metoda obrade

odvajanjem Cestica.

3.1.1 Primjena statickih neuronskih mreza

ViSeslojne perceptronske mreze [43] — [45] temelje se na modelu perceptronske mreze
za klasifikaciju linearno separabilnih uzoraka (SLP, 1957.). Tijekom posljednjih 20
godina razvijen je niz podvrsta ovih mreza s razli€itim brojem skrivenih slojeva, kao i
postupaka ucCenja. TerminoloSki, u okviru ovog rada pod MLP mrezama se
podrazumijevaju statiCke unaprijedne neuronske mreze (feedforward networks) kod
kojih signali putuju jednosmjerno. Njihove dinamicke izvedenice svrstane su u skupinu
povratnih mreza (feedback / reccurent networks). Za naj¢eSée primjenjivanu metodu
uCenja tezinskih faktora MLP mreza primjenjuje se iterativna metoda povratnog
prostiranja pogresSke (Error Back-Propagation, EBP). Kod EBP metode odredivanje
teZinskih faktora provodi se gradijentnom metodom najstrmijeg pada pogredke ucenja
(Steepest Descent) u smjeru od izlaznih teZzina prema skupu ulaznih teZina. Osim
navedene metode Cija se zastupljenost prema [41] kreCe oko 80%, koridtene su i ostale
naprednije metode uc€enja, od kojih su najznaCajnije konjugirano-gradijentna,
Levenberg-Marquardtova i RPROP metoda (Resilient Back-Propagation). Ovi su
algoritmi u€enja u pravilu ostvarili bolje rezultate od EBP metode, i to u pogledu manjeg
broja iteracija u postupku adaptacije strukture, manje osjetljivosti promjena parametara
strukture mreZze na kvalitetu odziva i poboljSanih generalizacijskih svojstava. U
eksperimentalnim se istrazivanjima pokazalo da MLP mreze s dva ili viSe skrivenih
slojeva [28], [46] — [49] ostvaruju preciznije procjene stupnja istroSenosti reznog alata
od onih s jednim slojem, [27], [29], [50] — [54]. Broj skrivenih slojeva i njihovih neurona
odredivan je empirijskim pristupom koji je Cesto vremenski vrlo zahtjevan. Kriterij za
odabir konacne strukture predstavljala je kvaliteta postignutih rezultata testiranja. Pritom
je u nezanemarivom broju radova zamije¢ena primjena vrlo ograniéenog (premalenog)
broja uzoraka pomocu kojih su provedena ucenja/testiranja mreze. U tom se smislu
generalizacijska svojstva predloZenih modela mogu smatrati upitnima. Dodatne analize

utjecaja drugih parametara strukture, kao npr. promjene pocetnih vrijednosti tezinskih
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faktora ili utjecaj promjene oblika aktivacijske funkcije na kvalitetu odziva mreze nisu
zamije¢ene. U pravilu je koristena sigmoidalna unipolarna, rjede i tangens hiperbolna
funkcija. Na temelju radova objavljenih unazad nekoliko godina, uofava se trend

smanjenja zastupljenosti MLP mreza na racun ostalih vrsta, primarno dinamickih mreza.

U skupinu stati¢kih unaprijednih neuronskih mreza spadaju i RBFNN mrezZe. Rije¢
je o mrezama koje se sastoje od jednog skrivenog sloja Cija se struktura konfigurira u
dvije faze. Najprije se odrede parametri centara aktivacijskih radijalnih baznih funkcija
svakog neurona skrivenog sloja, a zatim se vrSi izradun tezinskih faktora koji povezuju
skriveni i izlazni sloj. Kod ovih vrsta mreZa najviSe je paznje potrebno posvetiti upravo
odabiru polozaja i Sirina aktivacijskih funkcija neurona skrivenog sloja, jer o tome u
najve¢oj mjeri ovisi kvaliteta odziva. Dok se u prvoj fazi u€enja centri namjestaju
iterativnim postupkom u nekoliko koraka, tezinski faktori se u pravilu izraCunavaju u
jednom koraku inverzijom ili pseudoinverzijom matrice u€enja. 1z navedenog proizlazi
da je vrijeme ucenja ovih vrsta mreza znatno reducirano. One, osim brzine ucenja,
posjeduju i relativno jednostavnu strukturu te svojstvo univerzalnog aproksimatora. Za
aktivacijsku funkciju najéesce se odabire Gaussova zvonolika funkcija. Grafi¢ki prikaz s
vrlo detaljnim opisom RBFNN mrezZe s primjerima moze se naci u [44], a dio tog opisa i
u petom poglavlju rada. Unato€ nabrojanim dobrim svojstvima, RBFNN mreze nisu
dovoljno iskoriStene u rjeSavanju problema nadzora troSenja reznih alata. Srinivasa i
ostali [55] usporeduju RBFNN mrezu s RAN mrezom (Resource Allocation Network) i
zakljuCuju da je RBFNN mreza postigla bolje rezultate. Pri tome koriste empirijski
pristup za odabir broja neurona skrivenog sloja i izraun Sirina centara Gaussovih
aktivacijskih funkcija. Osim toga, za izraun tezinskih faktora koriste se iterativnim
gradijentnim algoritmom najstrmijeg pada. Iterativni pristup odredivanja tezina koristi se
i u [56], gdje se navodi da je za namjestanje strukture mreze bilo potrebno 2.10° koraka.
Iz teksta se nasluCuje da je i u tom radu broj "skrivenih" neurona odabran metodom
pokuSaja i pogreske ili nasumice. U radovima [57] i [58] teZinski faktori RBFNN mreze
raCunani su u jednom koraku, a za izracun parametara aktivacijskih funkcija koristena
je metoda grupiranja u dva koraka. Njome je odreden broj neurona skrivenog sloja i
poloZaj centara imajuci u vidu najbolje postignute rezultate testova. Nakon grupiranja,
Sirine Gaussovih funkcija odreduju se takoder empirijskim putem. Zanimljiva primjena
RBFNN mrezZe predloZena je u [59] i [60]. Ovdje se zapravo radi o sustavu nadzora

(slika 3.2) koji objedinjuje dvije RBFNN mreze u formu modela s konaénim brojem
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stanja (Finite State Machine, FSM).

ulazni vektor varijable stanja _ _
(parametri obrade) (parametri trosenja) |zlgzn| vektor
> (sile rezanja)
RBFNN » w,(k) » RBFNN >

|: Wi(k'1) <

Slika 3.2 Sustav nadzora trodenja alata RBFNN mrezama temeljen na FSM principu

Prva se mrezZa koristi kao aproksimator nelinearnog odnosa izmedu ulaznih parametara
i parametara troSenja koji predstavljaju varijable stanja. Ulaze u mrezu &ine parametri
obrade i varijable stanja u koraku k-1, dok njene izlaze predstavljaju parametri troSenja
koji se dovode na ulaz druge RBFNN mreze. Njezin odziv predstavljaju mjerene
znaCajke troSenja, odnosno sile rezanja u navedenim radovima. PogreSka u
aproksimaciji znacajki troSenja koristi se za namjeStanje strukture mreza, odnosno
generiranje Zeljenih varijabli stanja zadovoljavajuce to€nosti. Iz navedenog proizlazi da
u prvom dijelu sustav ima dinamicke, a u drugom dijelu statiCke karakteristike. 1zvorni
pristup, prakti¢ki identi€an navedenom, zabiliezen je u radovima u kojima su
primijenjene RNN i MLP mreze. Njegove su karakteristike detaljnije izlozene kod

pregleda uporabe RNN mreza u problemima nadzora procesa tro$enja reznih alata.

3.1.2 Primjena dinami€kih neuronskih mreza

Znacaijniju primjenu od RBFNN mreza ostvarile su KSOM i ART2 mreze ([43] — [45]).
One spadaju u skupinu dinami¢kih mreza i medu najznacajnijim su predstavnicima
skupine mreza za grupiranje (clustering networks). Koristene su u postupcima
klasifikacije znacajki troSenja u jedno od prethodno definiranih podrucja troSenja. Obje
vrste mreza zasnivaju se na principu natjecanja medu neuronima (Competitive
learning), gdje samo jedan izlazni neuron u svakom koraku u€enja ostaje aktivan.
Njihova prednost pred prethodno izlozenim vrstama mreza sastoji se u €injenici da im
se struktura namjesta u najéeS¢e nenadgledanom rezimu ucenja ("uCenje bez uditelja").
Takav postupak u€enja ne zahtijeva koriStenje poznatih (Zeljenih) izlaznih vektora u fazi

namjestanja strukture mreze, veC¢ se njihovo znaCenje dodjeljuje pobjednickim
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neuronima nakon u€enja. Osnovna motivacija istrazivaa kod uporabe ovih vrsta mreza
uglavhom je vezana uz njihove mogucnosti brzog strukturiranja uz primjenu manjeg
broja znacajki troSenja. Na taj je nacCin moguce smanijiti troSkove strukturiranja
nadzornog sustava, a omogucéeno je i njegovo konfiguriranje u realnom vremenu.
Industrijski primjenljiv. model za kontinuiranu procjenu parametara troSenja zbog
reduciranog je broja znacajki u ovom slucaju vrlo teSko realizirati. Stoga, njihov razvoj
ima smisla jedino u elementarnim slu€ajevima nadzora detekcije loma alata ili opéenito
klasifikacije stanja alata s kojim obrada viSe nije moguéa, za razliku od onog s kojim i
dalje jest. Uz spomenute karakteristike navedene vrste mreZza nude i mogucnost
odabira znacajki troSenja koridtenih u procjeni stupnja istroSenosti alata, radi smanjenja

utjecaja Suma nastalih u pojedinim vrstama snimanih signala procesa.

Kohonenove samoorganizirajuée mape gradene su od jednog, najéedce
dvodimenzionalnog sloja neurona individualno povezanih sa svim elementima ulaznog
vektora. Princip u€enja u osnovi je vrlo jednostavan i zasniva se na usporedbi svih
elemenata ulaznog vektora sa svim vrijednostima teZina svakog neurona sloja.
Usporedba se najceS¢e provodi izraCunom Euklidijevih udaljenosti. Neuron s
minimalnim odstupanjem tezina od elemenata ulaznog vektora postaje pobjednik u
razmatranom koraku uc€enja i zajedno s odabranim brojem susjednih neurona adaptira
svoje tezine. Ostali neuroni kod kojih nije doSlo do promjene tezina iskljuuju se iz
daljnjeg ucenja ili se lateralnim inhibitornim djelovanjem pobjedni¢kog neurona njihove
tezine dodatno smanjuju. Na ulaze se zatim dovodi novi ulazni vektor iz iste
klasifikacijske skupine kao i prethodni, a postupak se ponavlja sve dok ne ostane jedan
neuron kao pobjednik. Taj se neuron veze za razmatranu, u¢enu klasifikacijsku skupinu.
Na taj je nac€in moguce za svako podrucje troSenja odrediti reprezentativni neuron koji
Ce se aktivirati u slu€aju da se na ulazu pojavi pripadajuéa kombinacija znacajki
troSenja. Ova vrsta mreza koriStena je u problemima nadzora troSenja u nekoliko
razli€itih situacija. Njezina se primjena pokazala korisnom u odabiru znacajki trodenja
koje su ostvarile potreban stupanj korelacije s parametrima troSenja [61] i na temelju
kojih je zatim provedena konacCna procjena istrodenosti alata. U radovima [56] i [62]
pomoéu KSOM mreZe realizirano je i grupiranje znacajki troSenja u klastere. Svaki je
klaster predstavljao jedan neizraziti skup ¢€iji su parametri odredeni na temelju
elemenata klastera. Procjena stupnja istroSenosti alata provedena je zatim primjenom

hibridnog modela. Osim navedenih primjena na razini odabira i grupiranja vrijednosti
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znacajki troSenja, u radovima [63] i [64] KSOM mreza direktno je primijenjena u
postupku klasifikacije podrucja troSenja ostvarivsi ukupno nesto bolje rezultate od ART2

mreze.

Mreze temeljene na teoriji adaptivne rezonancije, osim brzine u€enja koristenjem
relativno malog broja uzoraka i svojstva samoorganiziranja strukture, odlikuju se i
karakteristikom nadopunjavanja prethodno ste€enog znanja. Pritom usvajanje novog
znanja ne utje€e na veé definiranu strukturu, tj. usvojeno znanje (stability-plasticity
problem). Od niza razvijenih paradigmi ove vrste mreza (ART1, ART2, ART3, ARTMAP,
...) u podrucju nadzora tro$enja reznih alata najcesce je koristena ART2 mreza. Grada
ART mreza kompleksnija je od KSOM mreza i sastoji se od dva podsustava. Prvi
podsustav (Attentional Subsystem) objedinjuje dva sloja - sloj za usporedbu
(Comparison Layer, F1) i sloj za prepoznavanje (Recognition Layer, F2), te dva modula
upravlja¢kih poja¢anja koji sudjeluju i u fazi usporedbe i u fazi prepoznavanja. Drugi
podsustav (Orienting Subsystem) sastavljen je od sloja za resetiranje (Reset Layer) koji
ima funkciju regulacije cjelokupne dinamike prvog podsustava. Princip funkcioniranja je
sliedeci. Sloj za usporedbu prima elemente ulaznog vektora i 3alje ih u sloj za
raspoznavanje. Tezine pobjedni¢kog neurona sloja za raspoznavanje vracaju se kao
rezultat ponovno u sloj za usporedbu. Ukoliko nakon usporedbe sloj za resetiranje
"procijeni" da je vektor tezina pobjedni¢kog neurona dovoljno sli¢an ulaznom vektoru
(stanje rezonancije), postupak klasifikacije je okonan. U suprotnom, medu neuronima
sloja za raspoznavanje zapoc€inje novo natjecanje sve dok se ne dode do pobjednic¢kog
neurona koji ¢e zadovoljiti zadani kriterij prihva¢enosti. ART2 mreze koriStene su kod
problema prepoznavanja visokog stupnja istroSenosti alata [26] i [65] te u sloZenijim
procjenama, najéesce izmedu tri do pet podrucja troSenja [63] i [64]. Osim pojedinacne
uporabe, u literaturi se mogu naci i druge kombinacije, kao npr. u radu [65], gdje je,
izmedu ostalog, predlozen model sa Ccetiri paralelno konfigurirane i medusobno
neovisne ART2 mreze. One imaju funkciju identifikacije C&etiri stanja: pojave
samouzbudnih vibracija (chatter vibrations), loma alata, istovremene pojave vibracija i

intenzivne istroSenosti alata te klasifikacije alata podobnog za obradu.

Od preostalih vrsta dinami¢kih mreza znacajnije su zastupliene RNN i TDNN
mreze. Obje vrste mreza uglavnom su zbog svojih dinamic¢kih karakteristika koristene u

estimaciji parametara troSenja. U prvu vrstu mreza spada niz paradigmi (Hopfieldove
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mreze, bidirekcionalne asocijativne memorije (BAM), Elmanove mreze, Jordanove
mreze, ...) kojima je zajedniCko svojstvo parcijalna ili djelomi¢na povezanost medu
neuronima istog i/ili susjednih slojeva. Upravo zbog navedenih povratnih veza RNN
mreze se mogu grupirati u skupinu dinamic¢kih modela s beskonaénim impulsnim
odzivom (Infinite Impulse Response, IIR). Elementarna struktura RNN mreze s
povratom izlaznog signala na ulaze (dinamicka izvedenica MLP mreza) primijenjena je
u radovima [66] i [67]. U prvom radu koristena je struktura mreze s kasnjenjem izlaznog
signala za jedan korak u¢ena EBP metodom. U drugom su radu usporedene tri mreze:
MLP, RNN s izlazom u koraku k-7, i RNN s izlazom u koraku k-7 i k-2. Autori navode da
je statiCka mreza ostvarila bolje rezultate. Istovremeno se ograduju ¢injenicom da su
dinamicke mreze ucile u jednakom broju iteracija kao i statiCka mreza, $to ocito nije bilo
dovoljno ako se uzme u obzir nesto veci broj njihovih ulaza. Obec¢avajuéi (prema [41])
pristup zasnovan na FSM konceptu ([59], [60]) izloZen je u radovima [42], [61] i [68].
Ghasempoor i ostali [42] koncipirali su model troSenja u formi prostora stanja detaljnije
prikazanog slikom 3.3. Autori su Koristili ti RNN mrezZe kojima su na ulaze dovodeni
parametri obrade (dubina i brzina rezanja, posmak alata) te iznosi parametara tro$enja
(varijabli stanja) u koracima k-1. Za parametre troSenja uzeti su: istroSenost straznje
povrsine alata, vrha alata i prednje povrSine alata. Navedeni su parametri predstavljali
izlaze iz RNN mreza, odnosno, uz parametre obrade, ulaze u tri MLP mreze. Izlazi MLP
mreza predstavljali su sile rezanja koje su se u fazi u€enja usporedivale s izmjerenim
vrijednostima sila i na taj je nacin definirana pogreska ucenja (e). Ona je najprije
koristena za namje$tanje strukture MLP mreza u "off-line" rezimu ucéenja. Nakon

njihovog strukturiranja provedeno je u¢enje i RNN mreza u realnom vremenu.
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Slika 3.3 Model troSenja alata u formi prostora stanja (FSM princip)

U cilju konfiguriranja modela u realnom vremenu korisno, ¢ak i nuzno svojstvo svakog
sustava nadzora predstavlja njegova jednostavnost. Imajuéi u vidu navedeno, u istom je
radu predlozena i pojednostavljena varijanta strukture, gdje se umjesto tri MLP mreze
koristi samo jedna. Njezini su ulazi isti kao i kod prethodne tri, ali je broj izlaza sada
povecan na ftri, jer je doSlo do objedinjavanja svih komponenti sila rezanja. Gotovo
identiCan pristup sa Cetiri MLP mreze primijenjen je u [61] uz dvije RNN mreZe, odnosno

s jednom RNN mrezom u [68]. lako je logi¢no zakljuCiti da je s RNN tipom mreze
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moguce dobro identificirati dinamiku procesa troSenja, pokazalo se, medutim, da one
imaju i neke znacajnije nedostatke. Jedan je problem stabilnosti koji proizlazi iz
karakteristika same strukture mreza (IIR forma), a drugi nedostatak je Cinjenica da je
ponekad tesko odvoijiti efekte porasta stupnja istroSenosti alata od efekata uzrokovanih

promjenama parametara obrade [41].

Problem stabilnosti strukture RNN mreza moze se rijeSiti primjenom TDNN mreza.
Rije¢ je o nepovratnim dinamickim mrezama kod kojih ulaz u neuron sljedeceg sloja
predstavlja izlaz iz neurona prethodnog sloja u koraku k, k-1, k-2, ... Pri tome je ulazna
informacija prisutna u mrezi unutar nekog ograniéenog vremenskog intervala, pa ne
moze doci do pojave nestabilnosti. NajéeSée se u primjeni mozZe zapaziti varijanta
mreze s aktualnim i vremenski pomaknutim vrijednostima ulaznih varijabli mreze, pri
¢emu je ostatak strukture rijeden u stati¢koj unaprijednoj formi. Iz navedenog slijedi da
se ove mreze mogu poistovjetiti s dinamic¢kim modelima s kona¢nim impulsnim odzivom
(Finite Impulse Response, FIR), pa se one svrstavaju jo$ i u skupinu tvz. FIR mreza.
Medu najCeSce koristenim metodama ucenja spadaju temporalne EBP i RPROP
metode. Ove su vrste mreza relativno malo koridtene u problemima nadzora tro$enja
alata. U radovima [2] i [69] navodi se njihova uspjedna primjena, gdje su ostvarile bolje
rezultate od statiCkih mreznih konfiguracija. Neki istrazivaci [69] smatraju da bi njihovu
primjenu trebalo intenzivirati te da one zbog svojih strukturnih karakteristika

predstavljaju dobru alternativu RNN mrezama.

3.2 Sustavi neizrazite logike

S primjenom neizrazite logike u nadzoru trodenja reznih alata zapocelo se pocetkom
90-ih godina proslog stoljeca. lako je od tada predlozen niz smjernica i mogucih
rieSenja, ovaj pristup ipak nije uspio postiéi toliku zastupljenost kao neuronske mreze. U
nastavku je izlozeno nekoliko izdvojenih radova koji pruzaju dobru predodzbu o
strukturama, nacinima testiranja i ostvarenim rezultatima predlaganih neizrazitih

sustava nadzora.
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3.2.1 Modeli nadzora zasnovani na neizrazitoj logici s pravilima ponasanja

Li i ostali [70] primijenili su neizrazitu logiku u problemima nadzora troSenja svrdla
primjenom signala struja glavnog motora (S) i posmi¢nog pogona (F). Njihov se koncept
procjene iznosa parametra troSenja zasniva na primjeni neizrazitog estimatora. Najprije
su odabrane tri vrijednosti parametra troSenja straznje povrsine alata: 0,2 mm, 0,5 mm i
0,8 mm. Za te su vrijednosti matemati¢ki modelirani iznosi struja u ovisnosti o

parametrima obrade primjenom izraza

'S 8p1 @1 8y Ay ln1v
Sy |=|a; @ axn asxp n fc ,
| S3 o3 d13 Q23 A3]| a;
; (3.1)
F bor by by by nv
Fy|=|bo; by by by In fc ’
L F3 bos b1z baz bss n azp

pri Eemu vrijede odnosi: Sy, F; 2 VB, =0,2mm; S, F, 2 VB,=0,6 mm;, S; F3 2>
VB; = 0,8 mm. Za parametre obrade uzeti su: dubina rezanja (a,), brzina rezanja (v;) i
posmak alata (f;). Procjena parametra troSenja zapocinje usporedbom snimljenih
signala struje (Sy, Fo) s estimiranim iznosima signala, iz Cega proizlaze funkcije
pripadnosti svakog od tri neizrazita skupa (stupnja istroSenosti). Pritom su primijenjena
Cetiri pravila tipa AKO—ONDA

Hs1(So) =1, 1s2(Sp)=0, us3(Sp)=0; za S, <S;,

#31(30) ( ) (82—31)'

ﬂsz(30)=(so 31) (32_81)!

,Us3 (So) = 0, zZa 81 < SO < 82 y (32)
ﬂs1(30)=0’

#sz(so)=(33 So) (33_32)’

ys3(80) (SO S) (83—81); za S,<§5,<8S;,

Hs1(So) =0, ps2(So)=0, ps3(So)=1, za ;>

Na isti se nacin funkcije pripadnosti raCunaju za struju posmiénog pogona. Do

konaénog iznosa funkcije pripadnosti dolazi se iz izraza
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iz kojeg proizlazi da je dodijeljeno nesto veée znacenje signalima posmic¢nog pogona.
Za postupak izoStravanja (defuzzyfication) primijenjena je metoda tezista (Center of
gravity, COG)

VB - Z,M‘VB/'

Z,ﬂi .

Koeficijenti a; i b; iz izraza (3.1) odredeni su na temelju 50 uzoraka, a preostalih 20

(3.4)

uzoraka je iskoriSteno za testiranje. Autori navode da je pogreSka u procjeni parametra
troSenja iznosila 15%. Nazalost, uz postotni iznos kvaliteta rezultata nije dodatno

preciznije kvantificirana.

Sli¢an je pristup predlozen u [71], gdje je model testiran na signalima snimljenim u
postupku glodanja. Procjena iznosa parametra troSenja (VB) temeljena je na tri ulazna
parametra: dubini rezanja, posmaku alata i maksimalnoj vrijednost vrSne rezultante sila
rezanja svakog mjerenja (Frmax). Snimanja su provedena za po tri vrijednosti a,, f, i VB,
pri ¢emu nije naznaCen ukupni broj koristenih uzoraka za namjeStanje parametara
neizrazitih skupova i pravila ponaSanja. Neizraziti skupovi prva dva parametra

postavljeni su u formu sa slike 3.4 s oznakama: malo (M), srednje (S) i veliko (V).

A A
u(f. a
(%) M S Vv () M S Vv
1 1
; - -
0,1 0,15 0,2 0,5 1 1,5
f,, m/min a, mm
A A
IU(FRmax) ’u(VB)

VM M MS VS vV JV VM M MS VS V JV

i | i | i > H | ! i
85 100 120125 145 150 0 0,1 0,194 0,301 0,308 0,49
F N VB, mm

Rmax’

Slika 3.4 Obilici ulaznih i izlaznih neizrazitih skupova
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Za tre€i je ulazni parametar (rezultanta sila), kao i za izlazni parametar troSenja,
struktura proSirena na Sest skupova: vrlo malo (VM), malo (M), malo srednje (MS),
veliko srednje (VM), veliko (V), jako veliko (JV). U postupku odlucivanja (inference)
primijenjena su 54 pravila, takoder u formi AKO-ONDA. Iznos i-te funkcije pripadnosti
izlaznog skupa odreden je umnoSkom funkcija pripadnosti svih ulaznih parametara koje
su u razmatranom koraku procjene istrosenosti generirane za svako i-to pravilo
ponasanja

1 (VB) = 1 (ap):ui(fz)/ui(FRmax)' (3.5)
Konacna je vrijednost parametra troSenja i ovdje raCunana primjenom izraza (3.4).

Testiranja provedena na temelju 25 uzoraka pokazala su prosje¢nu pogresku estimacije
od oko 10%.

U referenci [72] iznosi parametra troSenja procjenjuju se na temelju estimirane
vrijednosti posmicne sile rezanja (F;) kod tokarenja. Estimacija sile provodi se
koristenjem hibridnog (NF) modela, pri éemu su za ulazne parametre modela uzeti
signali struje rezanja i posmi¢ne brzine. Ulazno — izlazni signali koriSteni u fazi
strukturiranja hibridnog modela odredeni su eksperimentalno. Autori smatraju da se na
ovaj nacin moze doci do kvalitetne informacije o iznosu sile rezanja primjenom jeftinih i
jednostavno ugradivih senzora struje. Predlozeni je pristup ostvario pogreSku
odstupanja od oko 5%. Na temelju tako estimiranih vrijednosti sile rezanja primjenom
neizrazitog estimatora odreduje se iznos parametra troSenja. Odnos izmedu sile rezanja

i parametara obrade odreden je Cesto koristenom ([70]) eksponencijalnom formom
F=Kva f2 a§3 , (3.6)

gdje je K konstanta koja ovisi 0 geometriji alata i karakteristikama materijala obratka, a
a;, a; i az eksponenti parametara obrade. Kako je cjelokupno podrucje troSenja
(0<VB<1mm) podijeljeno na Sest segmenata, za svaki je segment potrebno definirati

relaciju iz (3.6). U tom se smislu, uz logaritmiranje navedenog izraza, dobiva

f, ] Qo1 Gy dy; Agg

f. g3 a3 ay ag | Inv
3|_|93 @3 3923 33 °|. f-ap, (3.7)
fo| |8os @4 @y gy || Inf,

fs aps @5 ay ag ||Ina,

36



3. PRIMJENA NEURONSKIH MREZA, NEIZRAZITE LOGIKE | HIBRIDNIH MODELA ...

gdje su elementi vektora f logaritamske vrijednosti sile rezanja pripadaju¢eg segmenta
podrudja trodenja - f; =In(F;), a ay; =In(K;), i =1,...,6 . Do elemenata matrice A dolazi

se primjenom metode najmanjih kvadrata koristenjem eksperimentalno prikupljenih
uzoraka snimljenih pri razliCitim vrijednostima parametara obrade i podijeljenih u Sest
skupina trodenja. Vektorom f odredeni su centri Sest ulaznih trokutastih neizrazitih
skupova pomocu kojih se, u fazi testiranja/rada, odreduju elementima vektora
pripadajuce funkcije pripadnosti. Funkcije pripadnosti izlazne varijable — parametra
troSenja odreduju se takoder primjenom 6 neizrazitih skupova, ali trapezoidne forme,
formiranih na temelju analize ostvarenih rezultata u fazi u€enja. U radu se istie da su
eksperimentalna istraZivanja pokazala kako je u postupku odludivanja dovoljno Sest
pravila pona8anja tipa AKO je f 2 i, ONDA je VB 2 i, i =1, ..., 6. Detaljniji prikaz
odnosa funkcija pripadnosti ulaznih i izlazne varijable nije dan. U fazi izo&travanja
odabrana je ponovno COG metoda. Ucenje je provedeno na temelju 40 uzoraka, od
kojih je 19 koristeno u fazi testiranja. Nazalost, prikazan je samo dio rezultata, i to u
grafiCkom obliku. Iz prikazanih se rezultata moze uoditi iznos maksimalne pogreske od
oko 0,02 mm. Autori na kraju zaklju€uju da je njihov koncept vrlo pouzdan i jeftin te da

se moze jednostavno implementirati u industrijskom okruzju.

Balazinski i ostali [73] razvili su neizraziti model estimacije parametra troSenja
(VB) kod tokarenja. Njihov je model nesto slozeniji od prethodna tri, ali u osnovi njima
vrlo sli€an. Za ulazne su parametre uzeti posmak alata te prosjeCne vrijednosti glavne
sile rezanja i posmicne sile za cijelo podrucje troSenja (0<VB<0,5mm). Na temelju ova
tri parametra izvrSena je procjena dubine rezanja i parametra troSenja. Dubina se
odredivala na temelju sva tri parametra, a troSenje na temelju posmicne sile. Pritom su
koristena Cetiri neizrazita skupa za posmak alata (zbog Cetiri vrijednosti posmaka u
eksperimentu) i 8est skupova za prosjeénu vrijednost glavne sile rezanja (zbog Sest
kombinacija posmaka alata i dubine rezanja). S obzirom na odnos dubine rezanja,
posmi¢ne sile i troSenja, postavljena su Cetiri neizrazita skupa za prosje¢nu vrijednost
posmiéne sile, dva za dubinu rezanja (zbog dviju vrijednosti dubina u eksperimentu) i tri
skupa za parametar troSenja. JeziCne varijable neizrazitih skupova parametra troSenja
bile su oStar alat, istroSen alat i kriti¢na istroSenost. Odnosi izmedu ulazno — izlaznih
varijabli definirani su s 18 pravila. Ispitane su Cetiri kombinacije operatora u fazi

odluc€ivanja, a za najbolju je odabran SUM-PROD operator
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Y'(y) =3Ll1(m prod [X;k)(xﬂ, ng) (X2), s X,(\,k) (XN),Y(k) (y)} (3.8)

e
gdje su x4, Xz, ..., Xy ulazni parametri definirani u izrazitoj formi (crisp value),
ng), ng), X,(Vk) jezicne varijable k-tog neizrazitog skupa svakog ulaznog parametra,

y je izlazna varijabla, Y ® jeziéna varijabla k-tog neizrazitog skupa vezanog za
razmatrani izlaz, a Y’ predstavlja konacni izlazni neizraziti skup formiran u i-tom koraku
estimacije na temelju izlaznih skupova vezanih uz svih k pravila pona$anja. Do izrazite
izlazne vrijednosti dolazi se izraCunom centra teziSta Y’ neizrazitog skupa. Autori istiCu
moguénost proSirenja modela i na sluéaj kada se ulazni parametri definiraju u
neizrazitoj (fuzzy value) formi. U tom slu€aju predlazu primjenu SUM-SUPPROD-
PROD-PROD operator. U fazi eksperimenta ukupno su snimljena dva skupa uzoraka.
Za konfiguraciju strukture predloZenog estimatora koristeni su podaci prvog skupa koji
je ujedno koristen i u fazi testiranja. Dodatno testiranje provedeno je i s drugim skupom
uzoraka. ProsjeCna pogreSka estimacije prvog testa bila je 0,027 mm, a maksimalna
0,07 mm. Kod drugog su testa vrijednosti bile ocekivano vece. Prosje€na je pogreska

iznosila 0,035 mm, a maksimalna 0,146 mm.

3.2.2 Modeli nadzora zasnovani na neizrazitoj logici bez pravila ponasanja

U referenci [74] razmatraju se dvije metode klasifikacije podruc€ja troSenja. Prva je
metoda temeljena na linearnoj formi neizrazitog klasifikatora. Ukupni broj uzoraka N za
uCenje dijeli se na K=0,1N jednakih grupa za svaku j-tu zna€ajku troSenja. Relacijska
neizrazita funkcija kojom su definirane funkcije pripadnosti svih grupa j-e znacajke i-tom

podrucju trosenja odredena je izrazom
Q=2 il a(l) k=1,...K, (3.9)

gdje je Ix k-ta grupa, a 1« ljx) funkcija pripadnosti k-te grupe i-tom podrucju troSenja. Ona
se u fazi u€enja racuna iz izraza
N N.
p(lye) = a2+ (1-a) 2, (3.10)

gdje je Nj broj uzoraka koji pripadaju i-tom podruc¢ju, a nalaze se u k-toj grupi j-e
znacCajke, M; ukupni broj uzoraka j-e znacajke koji pripadaju i-tom podrucju troSenja, Mj

broj uzoraka k-te grupe j-e znaCajke, a « je tezinski faktor (0 < a <17). Klasifikacija
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novog ulaznog vektora x zapo€inje odabirom funkcija pripadnosti iz relacijskih
neizrazitih funkcija koje se odnose na grupe kojoj razmatrani vektor pripada. Na temelju
odabranih funkcija pripadnosti svih elemenata (znacCajki) ulaznog vektora x svim
podrucjima tro$enja, odreduje se konadno podrudje troSenja i primjenom
MAX-MIN operatora

R sz,x{ny'n[y(/,jk)]}. (3.11)

Za alternativni operator, koji po autorima u odredenim situacijama omogucuje ¢ak i bolje
rezultate, predlazu MAX-AVERAGE operator

i =max{1iy(/,jk)}. (3.12)
i ni=

Predstavljeni je model testiran u postupku tokarenja. Koristeno je Sest tipova signala -
tri komponente sile rezanja, signali vibracija u dva smjera i snaga motora glavnog
vretena. Na temelju tih signala izlu€eno je jedanaest znacajki troSenja. Ukupno je
obavljeno 396 snimaka s 52 razliCite kombinacije parametara obrade. Definirano je
osam klasifikacijskih skupina — podrucja tro$enja. Testiranja su provedena koristenjem
5 testova, pri Cemu je prvi test ujedno koriSten i u konfiguraciji modela. Pojedinaéno
gledano po testovima, prosjecno su ostvareni rezultati izmedu 63% i 78% uspjeSnosti
klasifikacije. Zamjetno loSiji rezultati manifestirali su se u slu€aju raspoznavanja slabo
istroSenog alata (VB<0,75mm), gdje je prosjeCna uspjesnost procjene iznosila 20% i
visokog stupnja istroSenosti (VB>0,3 mm) s prosje¢no 10% ispravno klasificiranih
uzoraka. Kako bi poboljSali dobivene rezultate, autori za konacni stupanj istrosenosti
alata predlazu odabir klasifikacijske skupine s prvom sliedecom vrijednoS¢u funkcije
pripadnosti s obzirom na onu maksimalnu. Time su prosjeéni rezultati testova poboljSani
za dodatnih 10%.

Drugi model svojim karakteristikama odstupa od prethodno navedenih neizrazitih
modela troSenja, a zasniva se na metodi odredivanja vjerojatnosti neizrazitog prijelaza
(Fuzzy Transition Probability). Ova je metoda analogna Markovljevom procesu,
odnosno rije€ je o konceptu modeliranja temeljenom na teoriji vjerojatnosti. Primjenjuje
se u situacijama predvidanja stanja procesa kada ona nisu jasno odredena vec se
zapisuju u formi neizrazite logike. Pri tome vjerojatnost prijelaza iz jednog u drugo

stanje ovisi samo o trenutnom stanju i razmatranim funkcijama pripadnosti. TroSenje
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alata upravo je jedan od onih procesa podloznih za primjenu navedene metode zbog
¢injenice da je rije€ o nepovratnom procesu koji se postepeno razvija. Postupak ucenja

svodi se na niz koraka.

Najprije se provodi grupiranje uzoraka za uc€enje u K skupina, tj. odredivanje K
prijelaznih koraka (transition steps) - ty, j = 1, ...,K, koji jednoli¢no prekrivaju cijelo
podrucje opisano krivuljom troSenja. Uzorci formirani u j-i prijelazni korak (x;) koriste se
za definiranje funkcija pripadnosti s (x;), i = 1,...,N tog koraka s obzirom na svih N
podrucja troSenja A. Zatim se provodi izraCun PMF funkcija vjerojatnosti (Probability
mass functions, PMF) koje predstavljaju vezu izmedu funkcija pripadnosti i funkcija
vjerojatnosti. Njima se zapisuje vjerojatnost kojom razmatrana vrijednost znacajke
troSenja spada u jedno od podru€ja troSenja. Paralelno se raCunaju i uvjetne
vjerojatnosti (Condition probability) — P(AJAx), i,k=1, ...N. Pomoc¢u njih se ispituje
vjerojatnost prelaska u novi stupanj istroSenosti alata — podrucje troSenja (A;), ako se u
prethodnom koraku istroSenost klasificirala u neko drugo ili isto podrucje troSenja Ax. Na
temelju PMF funkcija vjerojatnosti raCunaju se CMF funkcije (Conditional mass
functions, CMF), Cijim se sumiranjem u konacnici dolazi do iznosa vjerojatnosti
neizrazitog prijelaza P(Ax > A)), i to za sve realne kombinacije prijelaza iz jednog
podruc¢ja troSenja u drugo. Svi navedeni parametri raCunaju se za svaku skupinu
(prijelazni korak) zasebno. Detaljni matematicki opis metode s primjerima izlozen je u
[74].

U fazi testiranja do procijenjenog podrucja troSenja dolazi se u tri koraka. Najprije
se za testirani uzorak x i aktualni prijelazni korak t; odrede uvjetne vjerojatnosti P(Aj|x).

Ovo se radi za sva podrudja troSenja. Zatim se izraCuna ukupna vjerojatnost -
G(x)=) P(A|x)P(A —>A). Nakon toga se racunaju vjerojatnosti da se

razmatrani uzorak x, imajuéi u vidu postoje¢e podrucje troSenja Ay nalazi u
novom/starom podrucju troSenja — P(A2A; |x) = P(Ai|x)/G(x). Maksimalni iznos
vjerojatnosti uzima se za konac¢nu procjenu aktualnog podrucja troSenja. Na kraju rada
autori navode da su primjenom ove metode na uzorku od 20 elemenata uspjeli postici
stopostotnu uspjesnost klasifikacije troSenja alata kod buSenja. Pri tome su koristeni

signali struja glavnog i posmi¢nog motora, a alat je klasificiran u tri podrucja troSenja.
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Pregledom navedenih ali i ostalih radova iz ovog podrucja moze se zakljuciti da se
predlozeni neizraziti modeli nadzora koriste kako u klasifikaciji aktualnog podrucja
troSenja, tako i pri kontinuiranim, preciznijim procjenama iznosa parametra troSenja. U
vecini je radova koriSten klasiCni pristup strukturiranja modela neizrazite logike preko
pravila ponasanja. NajceS¢e su primijenjene trokutaste i/ili trapezoidne forme neizrazitih

skupova, pravila oblika AKO-ONDA te metoda tezista u fazi izoStravanja.

Parametri neizrazitih skupova odredivani su prema iznosima varijabli koristenih u
eksperimentu (centri skupova) i empirijskim putem na temelju iskustva o
karakteristikama razmatranog procesa troSenja (Sirine i oblici skupova). Ovakav pristup
pokazuje znac€ajno ogranicenje zbog limitiranog broja znacajki trodenja kojima se nastoji
sprijeCiti prekomjerno povecanje pravila ponasanja. To je vidljivo i iz prikazanih radova,
gdje je, u pravilu, koriStena samo jedna vrsta signala, odnosno tek nekoliko znacajki
trodenja. Od ovog koncepta odstupa linearni klasifikator predloZzen u [74], C&ije su
performanse, uzevsi u obzir navedene rezultate testiranja, dosta upitne. Drugi model iz
istog rada ostvario je najbolje rezultate, ali je nazalost testiranje provedeno koriStenjem

premalog broja uzoraka.

Problem malog broja uzoraka za testiranje u dobroj je mijeri izrazen i u vecini
drugih radova. Uz to, zamjetna je i primjena malog broja uzoraka koristenih u fazi
ucenja, kao i €injenica da su uzorci koristeni za strukturiranje modela ujedno sudjelovali
i u njegovom testiranju. Imajuéi u vidu navedene nedostatke, realno je pod sumnju
dovesti tvrdnje autora o dobrim generalizacijskim svojstvima predlozenih koncepata.
Dodatni nedostatak modela nadzora zasnovanih na klasichom konceptu neizrazite
logike predstavilja Cinjenica da je izrazito kompleksnu dinamiku troSenja nemoguce
identificirati samo na temelju iskustvenih spoznaja o procesu realiziranih preko pravila
ponasanja. Oni bi ujedno morali posjedovati svojstvo strukturiranja u¢enjem iz podataka
dobivenih snimljenim signalima procesa. U tom se smislu moze zakljuCiti da se
znacajniji doprinos neizrazite logike mozZe ocekivati upravo u segmentu hibridnih

modela nadzora.
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3.3 Hibridni modeli

Hibridni modeli nastali su na ideji objedinjavanja individualnih pozitivnih svojstava
podsustava od kojih su gradeni (neuronske mreze, neizrazita logika, geneticki
algoritmi, ...). U dosada$njim istrazivanjima vezanim uz nadzor troSenja reznih alata
najvecu primjenu dozivjeli su modeli zasnovani na integraciji koncepata neuronskih
mreza i neizrazite logike. Njihova zastupljenost prema [41], s obzirom na ostale oblike
umjetne inteligencije, iznosi oko 10%. Stoga su u nastavku prikazane osnovne strukture
hibridnih modela, pri ¢emu je izlozen kratak pregled njihove primijene u procjeni

istroSenosti reznih alata.

3.3.1 Objedinjavanje neuronskih mreza i neizrazite logike

Slikom 3.5 prikazane su osnovne kombinacije povezanosti neuronskih mreza i

neizrazite logike.

2)
1)
NL
NM
3) 4)

Slika 3.5 Hibridne strukture zasnovane na neuronskim mrezama i neizrazitoj logici

Prvi slu€aj predstavlja elementarnu formu u kojoj obje vrste podsustava djeluju bez

medusobnih utjecaja. Rije€ je o paralelnom viSeekspertnom hibridnom sustavu kod
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kojeg se do kona&nog odziva dolazi kombinacijom izlaza svakog podsustava. U drugom
se slu€aju pomo¢u modula neizrazite logike generiraju neizrazite ulazne vrijednosti u
neuronsku mrezu koja na svoje izlaze producira neizrazite izlazne vrijednosti, tj. funkcije
pripadnosti izlaznim skupovima ili konaéne izrazite odzive. Razmatrana struktura moze
se i modificirati u smislu da odzivi mreze predstavljaju ulazne vrijednosti u modul
neizrazite logike. lako navedene forme hibrida objedinjavaju obje vrste metoda umjetne
inteligencije, one se, u pravilu, ne kategoriziraju u skupinu tzv. NF modela (Neuro-Fuzzy
Models). Razlog tomu je izostanak direktnog utjecaja jednog podsustava na promjenu
strukture drugog ili objedinjavanje strukturnih karakteristika u jedan model. Za razliku od
prva dva oblika, tre¢i se oblik moze svrstati u skupinu NF modela, a temelji se na
upotrebi neuronske mreZe u odredivanju parametara neizrazitih skupova (oblika i
poloZaja) i/ili pravila ponasanja neizrazitog modula. | u ovom je slu€aju moguca obrnuta
situacija u smislu podeSavanja parametara neuronske mreze primjenom metoda

zasnovanih na neizrazitoj logici.

Ukoliko se struktura realizira u formi gdje umjesto dva podsustava postoji samo
jedan (Cetvrti slu€aj), pri ¢emu je neizraziti model predstavljen u obliku neuronske
mreze, odnosno gdje je neuronska mreZa zasnovana na principu neizrazitog
odluc€ivanja, tada se opisani hibrid klasificira u skupinu neizrazitih neuronskih mreza —
NNM (Fuzzy Neural Networks, FNN). Neizrazite neuronske mreze mogu se
kategorizirati i kao jedan od oblika NF modela. Navedeni se hibridni oblik mreze
najCesce realizira neizrazitim vezama izmedu ulaznih elemenata i tezinskih faktora i/ili
primjenom razli€itih operatora inferencije u odredivanju ulazno-izlaznih vrijednosti
neurona skrivenih i izlaznog sloja. Pri tome elementi ulazno-izlaznih vektora, kao i
tezinski faktori, mogu biti opisani u izrazitoj i/ili neizrazitoj formi. Ovaj je model najcesée
zastupljen medu hibridnim sustavima nadzora tro$enja reznih alata. Detaljniji opisi
razli€itih NF struktura dani su u [75] i [76].

3.3.2 NF i NNM sustavi nadzora troSenja reznih alata

Opis nekoliko preglednih modela zapocinje radovima [77] i [78] u kojima je primijenjena
neizrazita neuronska mreza s ulaznim i izlaznim slojem (bez skrivenog sloja) u
postupku klasifikacije istroSenosti alata u pet podrucja troSenja pri obradi busenjem. U

prvom radu u tu je svrhu koristen signal vibracija, a u drugom akusti¢ne emisije. U oba
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sluCaja signali su analizirani u pet frekvencijskih podrudja i iz svakog je podrucja
izraCunat srednji kvadratni korijen signala kao znacajka troSenja. NNM model koncipiran
je na sljede¢i naCin. Mreza se sastoji od pet ulaznih i isto toliko izlaznih neurona. U
svakom je koraku samo jedan izlaz aktivan. Veza izmedu j-og izlaza i i-tog ulaza u

opcoj je formi definirana izrazom
o} =max(min(x,-,w,-j)), i=1,..,N, j=1,...M, (3.13)
gdje je O; izlazni vektor, x; ulazi vektor, a w; teZinski faktor vezan uz i-ti ulaz i j-i izlaz

mreze. Cilj algoritma ucenja predstavlja minimalizaciju pogreske
1 2
E=E(Tj—oj) , (3.14)
gdje je T; zeljena vrijednost j-og izlaza. U tu je svrhu u fazi uCenja koriStena metoda
povratnog prostiranja pogreske.

Promjena pogreske s obzirom na j-tu razmatranu teZinu vezanu uz j-i izlaz raCuna

se prema
0E _ OE 00; (3.15)
ow; 00, ow; '
Prvi ¢lan prethodnog izraza dobiva se derivacijom izraza (3.14)
oE
= —5=-(1,-0)), (3.16)
j JTY
00;
dok se drugi ¢lan racuna prema
501' _A_GV(A(XS,WSJ))6/\(X,-,W,-/-) (3.17)
Ako se iz prethodnog izraza izluCe parametri a; i a,
v (n(xowg))_0v[nlsm) g (~(xews)]
a1 = = ,
on(x.w;) on(xiwy) (3.18)
o O A (x,-,w,-j)
2 ow;

uz postavljene uvjete
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/\(x,-,w,-j)z \/,(/\(XS,WSJ-)) - a =1,
S#I
Axiwy) < v (A (xsws)) o e =a(xmy) (3.19)
Xi ZW” —> 82 =1,
X,' <Wl'j —> 82 :X,',

do konacnih se vrijednosti drugog €lana iz izraza (3.15) dolazi primjenom sljedeca Cetiri
proSirena AKO—-ONDA pravila

(3.20)

Promjena tezinskih faktora moze se sada odrediti prema

gdje je 7 €[0,1] koeficijent ucenja.

U prvom je radu, od 30 snimljenih uzoraka 20 koridteno za ulenje a 10 za
testiranje, dok je u drugom od 50 uzoraka 30 koriSteno u u€enju a preostalih 20 u
validaciji modela. U oba je rada navedeno da je postignuta stopostotna toCnost u
klasifikaciji katastrofalnog trodenja (VB>0,6 mm). S druge strane, prosje¢ne vrijednosti
uspjesnosti klasifikacije u ostalim podruéjima troSenja u prvom su sluc¢aju iznosile oko
70%, a u drugom oko 90%. Autori takoder iznose podatak da je predlozena struktura
NNM mreze postigla pogreSku jednaku onoj postignutoj koristenjem MLP mreze u€ene
EBP metodom, ali u zna¢ajno manjem broju koraka ucenja (i do nekoliko desetaka

puta).

Jedan od primjera paralelnog viSeekspertnog sustava nadzora prikazan je u [79].
Rije¢ je zapravo o sustavu strukturiranom od modificiranog modela neizrazitog
estimatora opisanog u [70] i prethodno izloZzene NNM mreze. Pritom su u procjeni
stupnja istroSenosti, uz estimator, koristeni i signali struje glavnog i posmi¢nog pogona
stroja, a uz NNM mrezu signali akusti¢ne emisije. Neizraziti estimator u ovom je slu€aju
modificiran s nekoliko elemenata. Broj neizrazitih skupova (podrucja troSenja) prosSiren

je s tri na Sest. Signali struja (S; F, =1, ..., 6), vezani zasebno uz svako podrucje
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trodenja odredeni su primjenom neuronske mreze (slika 3.6). Mrezi su na temelju
poznatih signala i parametara obrade tezinski faktori definirani primjenom regresijske

metode, Ciji se detalji u radu ne navode.

Slika 3.6 Neuronska mreza za identifikaciju signala struje

Vrijednosti signala predstavljaju centre neizrazitih skupova trokutaste forme koji nisu
fiksni ve¢ se s obzirom na iznose parametara obrade mijenjaju u svakom koraku
estimacije. Funkcije pripadnosti neizrazitih skupova (podrucja troSenja) odreduju se iz
odnosa polozaja skupova i iznosa snimljenih signala struje (Sy, Fo). S druge strane, u
odredivanju funkcija pripadnosti podrucja troSenja primjenom NNM mreze primijenjene
su znacCajke dobivene dekompozicijom signala akusticne emisije na 16 segmenata
primjenom DWT metode. Nakon toga za svaki je segment izraCunat srednji kvadratni
korijen signala. Empirijskom analizom rezultata izdvojen je skup onih segmenata koji su
pokazali potreban stupanj korelacije sa stupnjem istrodenosti alata. Srednji kvadratni
korijeni tih segmenata dijeljeni su s umnoskom parametara obrade kako bi se oni mogli
izuzeti iz skupa ulaznih parametara mreze. U konacnici, primjenom oba podsustava
dobivaju se funkcije pripadnosti svih triju vrsta snimanih signala vezanih uz svaki od

Sest neizrazitih skupova koji pripadaju odabranim podrucjima troSenja.

Za izlazne neizrazite skupove odabrana je trapezoidna forma, a svakom je
podrucju troSenja pridijeljena jedna izlazna funkcija pripadnosti. Odnos izmedu ulaznih i
izlazne funkcije pripadnosti zasnovan je na MAX-MIN operatoru i 26 eksperimentalno
utvrdenih pravila ponasanja. Konac¢na vrijednost parametra troSenja u fazi izoStravanja

dobivena je pomoéu COG metode. Testiranje modela provedeno je na temelju 27 od 77
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snimljenih uzoraka, a ostatak je koriSten u u€enju. Nazalost, rezultati su prikazani samo
graficki, a ne i kvantitativno. 1z grafickog prikaza moze se zakljuciti da je maksimalna

pogreSka estimacije iznosila oko 0,2 mm.

Zanimljiv pristup NNM mreze predlaze se u [80]. Rije€ je o sustavu za klasifikaciju
istroSenosti alata u pet podrudja troSenja: lom — L, ostar alat — O, mala istroSenost — M,
srednja istroSenost — SlI, velika istroSenost - VI. Za taj je postupak predlozena
samopodesavaju¢a NNM mreza kod koje se u fazi uéenja ne definiraju samo parametri
neurona skrivenog sloja, ve¢ ponajprije njihov broj te karakteristike medusobne
povezanosti. Struktura skrivenog sloja gradi se postepeno, pri ¢emu ulaze neurona
predstavljaju ulazi u mrezu, kao i izlazi iz prethodnog neurona sloja. Izlazi se zatim
distribuiraju na izlazni sloj mreze i/ili na ulaze ostalih neurona sloja (fuzzy decision tree
structure). Konfiguriranje skrivena sloja zapoc€inje odredivanjem parametara prvog
neurona sloja, i to na temelju svih uzoraka za ucenje i svih znagajki troSenja. Za taj je
neuron (kao uostalom i za sve ostale) potrebno pronaéi njemu pripadaju¢u znacajku
trodenja, koja time postaje glavna znacajka ili tzv. pivot indeks razmatranog neurona.
Za glavnu se znacajku odabire ona s kojom je moguée particionirati m-dimenzionalni
prostor znacajki troSenja (I, kK = 1, ..., m) na nacin da nastane najve¢a moguca

homogena grupa uzoraka vezana uz odredeno podrucje troSenja (slika 3.7).

A glavna znadajka
C C
€ ¢
c
C C B B B
C B
AA A ° B
B
AA
A A

[
-

I

Slika 3.7 Odabir glavne znacajke

Na temelju svih uzoraka grupe definiraju se parametri neizrazitog skupa koji se veze za
grupi pripadajuce podrucje troSenja. Funkcija pripadnosti uj, razmatrane glavne

znacajke troSenja i—~tom podrucju troSenja u p—tom neuronu skrivena sloja odredena je
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izrazom

Upp = c (g \2/M ’ (3.22)
Z[]
j=1 djp

gdje su dj, i dj, Euklidijeve udaljenosti uzorka glavne znacajke od i—tog, tj. j~og podrucja

trodenja, a M predstavlja parametar prethodno definiran u podruc¢ju 7<M <.

Funkcija pripadnosti i—tog podrucja trodenja kome pripadaju uzorci homogene
grupe Salje se na izlazne neurone mreze, a ostale se vrijednosti funkcija Salju u sljedeci
neuron sloja. 1z u€enja se zatim isklju€uju uzorci koristeni u odredivanju homogene
grupe s kojom je ostvaren odziv neurona prema izlazu mreze. Cijeli se postupak
ponavlja sve dok ostanu negrupirani samo oni elementi koji pripadaju preostalom
podrucju troSenja i koji se zatim grupiraju u posljednji neuron. Ovim je pristupom svaki
neuron skrivenog sloja mreze opisan svojom glavnom znac€ajkom, centrima neizrazitih
skupova pripadajucih podrucja troSenja te vezama s drugim neuronima sloja. S obzirom
na razmjestaj uzoraka i utjecaj razmatrane glavne znacajke, moze se desiti da dode do
grupiranja uzoraka u vise homogenih grupa koje pripadaju razliitim podrucjima
troSenja. lako ova situacije nije poblize razjaSnjena u radu, iz prikaza mrezne
konfiguracije postavljene na temelju provedenih analiza (slika 3.8) moze se zakljuditi da
se u tom slu€aju uzorci tih grupa izdvajaju u jedan zasebni neuron skrivena sloja.
Uporabom nove glavne znacajke trodenja, u iduéem se koraku izracunavaju funkcije
pripadnosti razmatranih podrucja troSenja, koje se zatim Salju na izlaze mreZe. Preostali
se uzorci koriste u formiranju ostalih neurona sloja. Uz navedene manjkavosti u opisu
modela, izostavljen je i kvantitativni prikaz veza, tj. medusobni utjecaj neurona skrivena

sloja.
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Slika 3.8 Samopodesavaju¢a NNM mreza za klasifikaciju podruéja troSenja

U fazi testiranja ulazni se vektor propusta kroz neurone skrivenog sloja i pritom se u
svakom neuronu za njemu pripadaju¢e podru€je troSenja generiraju funkcije
pripadnosti. Sumiranjem svih vrijednosti funkcija pripadnosti svakom podrucju trodenja
zasebno dobivaju se konacne neizrazite izlazne vrijednosti mreze, pri ¢emu dolazi do
aktivacije samo onog neurona okarakteriziranog maksimalnom sumom. U
eksperimentalnom dijelu istrazivanja koridtene su tri vrste signala (sile, vibracije i struja),
iz kojih je izluGeno 97 znadajki. Autori navode da je taj broj prevelik za klasifikaciju i da
bi mogao dovesti do prevelikih preklapanja uzoraka iz razli¢itih podrudja troSenja. Stoga
je primjenom metode parcijalnih najmanjih kvadrata (Partial Least Squares, PLS), koja
se temelji na PCA analizi, taj broj smanjen na 6 najznacajnijih zna¢ajki. Generirana su

tri testa sa po 75 uzoraka, koji su pokazali uspjesnost klasifikacije oko 84%.

Chungchoo i Saini [81] predlazu sustav za estimaciju parametra tro$enja prednje i

straznje povrSine alata, kojeg su kategorizirali u skupinu NNM mreza, iako je zapravo
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rije€ o serijskom spoju NL i NM podsustava (drugi slu¢aj sa slike 3.5). Njihov je model

graden od Cetiri serijski povezana modula (slika 3.9).
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Slika 3.9 Hibridni sustav za estimaciju parametara troSenja (VB, KT)

U prvom se klasificira istroSenosti alata primjenom neizrazite logike. U drugom se izlazi
iz NL modula normiraju s obzirom na karakteristike sigmoidalnih aktvacijskih funkcija
neuronske mreze iz treéeg modula. Odzivi mreze ulaze u Cetvrti modul takoder
zasnovan na neizrazitoj logici, Ciji izlazi predstavljaju konacne estimirane vrijednosti
parametra troSenja. Neizraziti klasifikator iz prvog modula, na temelju 256 pravila
podijeljenih u Cetiri skupine, ima zadatak razluciti etiri stanja alata: troSenje straznje i
prednje povrsine alata te krhanje i istroSenost ostrice alata. Funkcija ovog modula nije
klasifikacija prethodno definiranih podruéja trodenja, ve¢ samo indikacija pojave

navedenih stanja. 1zlazi iz modula ograni¢eni su u intervalu [0,1], gdje "0" predstavlja
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situaciju u kojoj se razmatrano stanje nije desilo, a "1" da se sigurno dogodilo. Nazalost,
u radu nije detaljnije izlozena njegova struktura. Ukoliko se desi da izlazi poprime
vrijednosti izvan spomenutog intervala, tada se u modulu za normiranje oni ponovno
vrac¢aju unutar intervala. Ulaze u treé¢i modul predstavljaju izlazi iz prvog kao i dodatne

32 znacajke dobivene iz signala sila rezanja i efektivnog signala akusti¢ne emisije.

Treéi je modul graden od tzv. modificirane povratno-propagiraju¢e neuronske
mreze (Modified Least-Square Backpropagation NN, MLSB NN) uene metodom
najmanjih kvadrata. Rije€ je o RNN tipu mreze kod koje izlazi iz neurona skrivenog sloja
u koraku k-1 djeluju na njihove ulaze. Na temelju eksperimentalnog pristupa, autori
predlazu jedan sloj mreZze od 40 neurona koji je ostvario najbolje performanse s
obzirom na odnos izmedu kvalitete rezultata i vremena uCenja (odziva). Iz slike 3.9
vidljivo je da se model sastoji iz dva segmenta. Naime, u radu se analizira ponasanje
hibridnog estimatora za 8 vrlo sli¢nih geometrija plo€ica tokarskih nozeva. Provedenim
snimanjima s ostrim alatima u prvih nekoliko minuta obrade utvrdeno je da se znacajke
snimljenih signala svakog alata medusobno razlikuju. U cilju smanjenja navedenog
utjecaja na kvalitetu odziva modela, u ¢etvrtom se modulu usporeduju odzivi inicijalnog
trodenja (prvi segment) s trenutnima (drugi segment). U tu je svrhu odredeno 10 pravila
ponasanja na temelju kojih se iznosi parametara troSenja prednje i straznje povrsine
alata modificiraju u konacni iznos. | u ovom je sluaju izostao detaljniji prikaz tog

procesa.

Sustav je testiran na nekoliko desetaka testova, a rezultati su samo graficki
prikazani. Maksimalna pogreSka u procjeni Sirine troSenja straznje povrsine alata
iznosila je oko 0,05 mm, a Sirine kratera prednje povrsine alata 0,025 mm. Njegov je
algoritam realiziran u Matlab-u, a programska podrSka za akviziciju signala u Visual
C++ programskom paketu. Ispitan je na eksperimentalnom postavu koriStenjem
Pentium IIl (500 MHz) raunala. Autori navode da je vrijeme racunanja jednog koraka
estimacije iznosilo oko 10 sekundi, pri éemu je za obradu 256 pravila u prvom modulu
potroSeno najviSe vremena. Valja naglasiti da ovaj rad spada u skupinu onih
malobrojnih u kojem je koristen relativno velik broj razli€itih zna€ajki troSenja. Nazalost,
uz nedovoljno opisan sustav, nedostatak se moze primijetiti u &injenici da je koristena
neizrazita logika s pravilima pona3anja, kao i da nije provedeno ispitivanje za iznose
VB > 0,18 mm.
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Jedan od vrlo popularnih i &esto koristenih hibridnih modela za modeliranje i
identifikaciju procesa je i Jangov ANFIS sustav (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System). Rije€ je o sustavu koji je zasnovan na Takagi-Sugeno-Kang neizrazitom
modelu odlugivanja, tj. na pravilima tipa AKO je x; 2 An i x2 2 B, i ... ONDA je

f=pfx1 ..+ p,’;,xm +...+p,’\‘,,xM +p,\k,,+1, gdje su A, Bn, ... jezitne varijable ulaznih

parametara x,, (m = 1, ..., M) k-tog pravila ponaSanja (k=1, ..., K), a p-ovi koeficijenti
izlaznog polinoma (u ovom slucaju prvog reda). ANFIS sustav se sastoji od 5 slojeva
(slika 3.10).

X4 s X oy X
A Hat I
— \
w w,
X A I, N, > 1
Ha2 w.f,
Av Ham
B,
B Wi w, e wify f
X5 2 I, N, > k >
BM E E E WKfK
W, w, e
X, Iy N, K

Slika 3.10 ANFIS model

Prvi je sloj graden od jezi¢nih varijabli C&iji izlazi predstavljaju funkcije pripadnosti

neizrazitim skupovima

p(x)= —, (3.23)
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gdje su a;, b, ¢; parametri neizrazitih funkcija. Svaki element drugog, tre¢eg i Cetvrtog
sloja vezan je uz njemu pripadajuce pravilo ponasanja. |zlaz iz svakog elementa drugog

sloja predstavlja umnozak svih njegovih ulaznih funkcija pripadnosti
Wi =pp (X1)* g (X2)* pc (X3)* .. (3.24)
Time se odreduje utjecaj, odnosno stupanj aktivacije (firing strength) svakog pravila

ponasanja na izlaz sustava. U tre¢em se sloju normiraju dobiveni utjecaji prema izrazu

Wi =k (3.25)
2 W
k=1
Za svaki se element Cetvrtog sloja sada moze postaviti polinomna funkcija
wif, =wk (pfx, Fot PEXo o PRXy p,\k,,+1) : (3.26)
na temelju kojih se sumiranjem u petom sloju dobiva konacna izlazna funkcija
K —
f=> wkf,. (3.27)
k=1

U fazi uenja sustava potrebno je odrediti pravila ponasanja, a zatim na temelju

uzoraka za ucenje podesiti inicijalno postavljene parametre neizrazitih skupova (ajm, bim,
Cim) 1 polinomnih funkcija (pf,..., pX. ..., Py, Py.;). lako Jang navodi nekoliko

mogucnosti za definiranje parametara strukture, sam predlaze hibridnu metodu ucenja.
Rije¢ je o metodi kojom se parametri neizrazitih skupova pode$avaju EBP metodom u
povratnoj fazi ucenja, a koeficijenti polinoma minimiziranjem kvadrata odstupanja u
unaprijednoj fazi ucenja (postupak ucCenja RBFNN mreza). Prikazani oblik ANFIS
sustava primijenjen je u [82] — [84], a vrlo sliEni koncepti zasnovani na izloZenom
algoritmu odlucivanja koristeni su i u [62], te [85] — [87]. Iz navedenih se radova mozZe
zakljuciti da su predloZeni hibridi u pravilu ostvarili bolje rezultate od usporedivanih
formi neuronskih mreza i/ili brzu adaptaciju strukture na u€eni problem. S druge strane,
ovaj je pristup ograniCen c¢injenicom da njegova upotreba postaje komplicirana
porastom broja ulaznih parametara, jer raste broj neizrazitih skupova i pravila
ponasanja. Neki autori istiCu da mu je upotrebljivost ograni¢ena na desetak ulaznih

parametara.

Pregled dostupnih i dijelom izlozenih hibridnih modela pokazao je da je najveca

prednost njihove primjene, a koju autori Cesto istiCu, kvaliteta odziva i brzina

53



3. PRIMJENA NEURONSKIH MREZA, NEIZRAZITE LOGIKE | HIBRIDNIH MODELA ...

konfiguriranja strukture, koja je znatno vec¢a od €esto usporedivanih MLP mreza. lako
se moglo ocCekivati da ¢e objedinjavanjem karakteristika paralelnog procesiranja
informacija i transparentnosti neizrazite logike doéi do znacajnijeg porasta broja
znacajki troSenja, to se uglavnom nije ostvarilo. | dalje je problem Cinjenica da vecina
koristenih modela zahtijeva postavljanje pravila ponaSanja, $to u sluaju veéeg broja
ulaznih parametara povecava i broj pravila. Time se ujedno povecava kompleksnost
strukture, pa moze doéi do gubitka njene preglednosti uz istovremeno smanjenje
kvalitete odziva. | u ovom je slu€aju velina rezultata prikazanih u navedenim
referencama dobivena na temelju relativno malog broja testiranih uzoraka koji su
prekrivali vrlo ograni€eno podrucje troSenja. Pretpostavlja se da ¢e veéi doprinos i
znacajniju primjenu dozivjeti oni hibridni oblici Cija se struktura ne temelji na pravilima
ponasanja, veé je dijelom ili u potpunosti zasnovana na neizrazitom odnosu svojih
ulaznih varijabli, odnosno parametara strukture. U svakom slu¢aju, moZze se s prilicnom
sigurnoscu ustvrditi da ¢e istraZivanja na razvoju hibridnih modela nadzora i njihovoj

prakti¢noj primjeni u realnim uvjetima obrade biti sve intenzivnija.
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4. HIBRIDNI ESTIMATOR TROSENJA
ZASNOVAN NA  ANALITICKOM
NEIZRAZITOM KLASIFIKATORU |
METODI VEKTORSKI PODRZANOG
UCENJA

Imajuci u vidu, u uvodnom poglavlju, izlozene smjernice razvoja sustava za nadzor
troSenja reznih alata koje bi trebale doprinijeti njihovoj znac€ajnijoj primjeni u industriji, u
ovome je radu predlozZen hibridni model zasnovan na neizrazitoj logici i metodi vektorski
podrzanog ucenja detaljnije iznesenoj u prilogu rada. Pritom je neizrazita logika
realizirana u analitickoj formi, tj. bez pravila ponasanja. Time je omoguceno neizrazito
odlucivanje o stupnju istroSenosti ostrice alata istovremenom analizom veceg broja
znacajki troSenja. Primjenom vecéeg broja razli¢itih vrsta senzora, odnosno snimljenih
signala procesa i njima pripadaju¢ih znalajki troSenja, ostvaruje se preduvjet
strukturiranju NTA sustava potrebnog stupnja robusnosti i preciznosti. Estimacija
parametra troSenja predloZzenog hibridnog NTA sustava temelji se na postupku
klasifikacije u podrucja troSenja, nakon kojega se unutar odabranog podrudja poblize
kvantificira njegova vrijednost. Ovakav pristup podrazumijeva odabir onih znacajki
troSenja koje u razmatranom koraku klasifikacije/estimacije zadovolje zadan Kkriterij
iskoristivosti u procjeni aktualnog intenziteta troSenja reznog alata. Postupak
klasifikacije provodi se primjenom analitickog neizrazitog klasifikatora (ANK) za sve ve¢
poznate, u u€enju koristene, kombinacije parametara obrade. Za ostale se kombinacije
inicijalne vrijednosti funkcija pripadnosti interpoliraju primjenom SVM metode koja se
koristi i u drugoj fazi pri estimaciji parametra troSenja. Ovako modeliran hibridni
estimator pokazuje, s jedne strane, sve kvalitete neizrazitog odlucivanja u gruboj
procjeni stupnja istroSenosti, a s druge strane, daje optimalno rjeSenje u preciznijoj

procjeni iznosa parametra troSenja primjenom odabrane strukture SVM algoritma.
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4.1 Osnovne karakteristike strukture i principa funkcioniranja

Procjena iznosa parametra troSenja ostrice reznog alata (slika 4.1) odvija se
procesiranjem znacajki troSenja kroz dva modula hibridnog estimatora, a zapoc€inje u

modulu za klasifikaciju podrucja troSenja.

SVM1 modul za
regresiju

4
i1}

/ » | SVM2 modul za > o/
regresiju ,

SVM3 modul za
regresiju

ANK-SVM
modul za
klasifikaciju
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KLASIFIKACIJA PARAMETRA TROSENJA U ESTIMACIJA PARAMETRA TROéENJA V4
PODRUCJA TROSENJA KLASIFICIRANOG PODRUCJA TROSENJA

Slika 4.1 Princip estimacije parametra troSenja

Granice podrucja troSenja, odnosno njihov broj, odreduju se prema karakteristikama
obradnog procesa (tip obrade, svojstva alata, obratka, ...) i zahtijevane to¢nosti u
procjeni parametra troSenja. Znacajke koje su u i-tom koraku estimacije klasificirale
istroSenost alata u aktualnu, "pobjedni¢ku" skupinu (podrudje tro$enja) ulaze u modul
za estimaciju parametra troSenja. Pritom se u postupku estimacije koriste samo one
vrijednosti odabranih znacajki trodenja koje spadaju u klasificirano podrucje troSenja.
Ostale se vrijednosti izuzimaju iz daljnje procjene stupnja istroSenosti. PredloZenim se
pristupom ulazni vektori estimatora dodatno filtriraju, €ime se doprinosi kvalitetnijoj
procjeni stanja oStrice alata, $to posebice dolazi do izraZzaja kod kompleksnijih procesa

obrade kao $to je npr. glodanje.

Struktura predloZzenog sustava konfigurira se u dvije faze. U prvoj se fazi, fazi
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primarnog ucenja ili inicijalizacije, formira poCetna struktura modela. Postavlja se
inicijalna "baza znanja" o dinamici procesa troSenja, odnosno odreduju se parametri
strukture za niz kombinacija parametara obrade (brzina, dubina i posmak rezanja,
karakteristike obratka i alata, vrsta SHIP-a, ...) i za svaku znacajku tro$enja zasebno. U
ovoj fazi u procjeni stupnja istroSenosti sudjeluju sve znacCajke bez ograni¢enja. Ukoliko
testiranja pokazu da bi se odzivi sustava mogli u vecoj ili manjoj mjeri poboljsati,
poCetna se struktura dodatno adaptira u fazi sekundarnog ucenja ili stabilizacije.
Stabilizacija strukture moze se provesti u dva stupnja. Najprije se vrsi parcijalni odabir
znacajki, tj. za svaku se kombinaciju parametara obrade pronadu najbolje,
reprezentativne znacajke, na temelju kojih se zatim klasificira podrucje troSenja alata.
Ukoliko se time joS uvijek ne postigne Zeljena preciznost sustava, onda se za one
kombinacije parametara obrade koje nisu ostvarile zadovoljavajuée rezultate obavljaju
dodatna snimanja signala procesa. Time dolazi do promjene strukture modela samo za
one kombinacije koje nisu kvalitetno opisane postoje¢im snimljenim signalima. Pritom
akceptiranje novog "znanja" ne ostavlja utjecaja na ono ve¢ formirano. Osim toga,
poboljSanja rezultata moguca su i proSirenjem strukture za nove dodatne kombinacije
parametara obrade, a identi¢ni se pristup primjenjuje i u situacijama eventualnog
naknadnog proSirivanja modela novim uvjetima obrade za koje je potrebno usvojiti
dinamiku troSenja. U slu€aju da testiranja pokazu zadovoljavajuéi odziv modela koiji je
strukturiran samo u sklopu primarne faze ucenja, dodatna se adaptacija strukture moze
izostaviti, odnosno u tom je slu€aju inicijalna struktura modela ve¢ stabilizirana. U cilju
Sto kvalitetnijeg i brzeg uc€enja, u postupku inicijalizacije strukture nuzno je osigurati
skup sa Sto veéim brojem znacajki koje bi u svakom koraku estimacije trebale osigurati

kvalitetan i jednoznacan opis dinamike troSenja.

Odabir reprezentativnog skupa znacajki za svaku se kombinaciju parametara
obrade odreduje iz rezultata dobivenih testiranjem inicijalne strukture modela. Iz njega
se izostavljaju sve one znacajke troSenja koje pri odredenoj kombinaciji parametara
obrade ne pokazuju dovoljnu razluéivost intenziteta troSenja na cjelokupnom podrucju
troSenja ili njegovom znacajnijem dijelu. Do ove pojave dolazi u situacijama smanjene
osjetljivosti signala na stupanj istroSenosti alata i/ili zna¢ajnog udjela Sumova preostalih
u signalu nakon filtriranja. Na slici 4.2 dan je usporedni prikaz srednje vrijednosti signala
struje posmi€nog pogona i snhage signala akusti¢ne emisije u ovisnosti o trima

vrijednostima dubine rezanja.
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vC=120 m/min; fz=0,07 mm/zubu
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Slika 4.2 Razludivost Sirine troSenja za razliite vrste znacajki pri razlicitim
dubinama rezanja

Iz prikaza se dade uociti bolja iskoristivost signala kod veée dubine glodanja
(ap=2 mm) i znatnije preklapanje vrijednosti, odnosno smanjena razlu€ivost kod manjih
dubina (a, = 0,5 mm i a, = 1 mm). Razluivost svake j-e znaCajke s obzirom na
istroSenost alata kvantificirana je koriStenjem faktora iskoristivosti znacajke (IZ/,') koji
predstavlja omjer ispravno klasificiranih uzoraka i ukupnog broja uzoraka vezanih uz
razmatranu n—-tu kombinaciju parametara obrade i analiziranu znacajku. Njegove se
vrijednosti raCunaju koriStenjem skupova uzoraka za testiranje inicijalne strukture

modela. Na temelju rezultata testiranja za svaku se kombinaciju parametara obrade i

znacajku troSenja odreduje konacan iznos faktora iskoristivosti znaCajke (E{, ) temeljen
na prosje¢noj vrijednosti faktora svih testova. Minimalna vrijednost (/Z..), koja
predstavlja donju granicu iskoristivosti razmatrane znacCajke odreduje se empirijskim
putem. Pritom se za kriterij odabira uzimaju najbolja estimacijska svojstva modela.

Ocito da Ce iskoristivost znacajke trodenja u procijeni iznosa parametra troSenja u i-tom

koraku za n-tu kombinaciju parametara obrade ovisiti o ispunjenju uvjeta E{; e V4
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Shematski prikaz funkcioniranja modela prikazan je slikom 4.3. U fazi
inicijalizacije, koriStenjem algoritma za grupiranje i omekSavanje analitickog neizrazitog
klasifikatora (ANK), svi uzorci koji pripadaju odredenoj znacajci troSenja rasporeduju se

u njoj pripadajuce grupe.
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SNIMANJE | J| uzorciza GRUPIRANJE SDRBIR INFERENCIJA
1 INICIJALIZACIU % SUM-MAX
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Slika 4.3 Shematski prikaz funkcioniranja modela

Za svaku se grupu odreduje centar i oblik neizrazitog skupa. Grupe se odreduju za
svaku klasifikacijsku skupinu (podrucje troSenja), a pripadajuéi neizraziti skupovi
medusobno im se preklapaju osiguravajuci time potpunu prekrivenost podrudja. 1z
navedenog proizlazi da je svaki neizraziti skup karakteriziran vrstom znacajke,
podruc¢jem troSenja i kombinacijom parametara obrade za koju je postupak odredivanja
proveden. Iznosi funkcija pripadnosti odredene znacajke u i-tom se koraku klasifikacije
raCunaju zasebno, i to za svaku klasifikacijsku skupinu. Ukoliko se u fazi testriranja/rada
pojavi nova kombinacija parametara za koju nisu odredeni neizraziti skupovi, do
funkcija pripadnosti svake znalajke dolazi se regresijskim postupkom koristenjem
funkcija pripadnosti generiranih ANK algoritmom i metode vektorski podrzanog ucenja s
radijalnom baznom kernel funkcijom (SVM_RBF). Nakon odredivanja funkcija
pripadnosti svih podru€ja troSenja, odabiru se znaCajke koje ¢e u i-tom koraku
sudjelovati u postupku klasifikacije, te se koristenjem SUM-MAX operatora u postupku
inferencije i MAXNET mreZe u fazi izoStravanja dobiva konaéna informacija o podrucju

troSenja. Na temelju te informacije aktivira se SVM_RBF modul za estimaciju pomocu
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kojeg se, koristenjem odabranih znacajki troSenja iz modula za klasifikaciju, procjenjuje
iznos parametra troSenja. lako se, opéenito uzevsi, u procjeni stupnja istroSenosti moze
koristiti niz razli¢itih parametara troSenja, u ovome je radu odabran u literaturi najCesce
koristeni i tehnoloski najutjecajniji parametar Sirine tro$enja straznje povrsine alata — VB
([15], [41]). Detaljni opis pojedinih modula hibridnog estimatora tro$enja izlozen je u

nastavku.

4.2 Klasifikacija parametra trosenja

Modul za klasifikaciju stupnja istroSenosti prikazan je slikom 4.4.

= |
o |
® |
= |
1 8 |
Xi >C<> i
< i
= s
1
1
1
1
1
1
1
— !
!
1
i 1P |
2| %<2
H Ipsa
SVM_RBF = |
i
\ — |
S
e 1
S
P (3
7 > @
X-K K ’ 8-
! 77:' Snc ><
s

Slika 4.4 Modul za klasifikaciju stupnja istroSenosti alata
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Broj i vrsta parametara obrade koji utjeCu na proces obrade moze biti raznovrstan (vrsta
alata, materijal i geometrijske karakteristike obratka, vrsta SHIP—a, ...). Matematicki
model predstavljen u ovom radu uzima u obzir tri najznacajnija i najée$¢e korisStena
parametra [41]: brzinu i dubinu rezanja te posmak alata. Njihova je primjena vrlo Cesta
zbog izrazitog dinamiCkog utjecaja na proces troSenja. Redukcija broja promjenjivih
parametara obrade na tri prethodno navedena u ovome je istraZivanju ucinjena i iz
pragmati¢nih razloga vezanih uz redukciju broja signala snimljenih u cilju testiranju
predloZzenog algoritma. Navedenim ograniCenjima model medutim ne gubi na
opcenitosti, jer ga je po istom principu mogucée poopéiti i sa svim ostalim parametrima

obrade.

Podaci za u€enje razvrstani su u Cetiri ulazna skupa: skup brzina rezanja — V.,
posmaka alata — F,, dubina rezanja — A, i znacajki troSenja — X.
V,={v, |r=1..R}
F,={fs|s=1..,S}
A, ={a, lu=1..U|

X={x/’ |i:1,...,N,j=1,...,K}

4.1)

Kombinacija navedenih parametara obrade i svake j-e znaCajke troSenja vezane uz i-ti

korak u€enja &ine skup svih ulaznih podataka /
/:{vchzxApxx | /cz/@“}. (4.2)

On se, kako je to prethodno naglaseno, prvotno formira u fazi inicijalizacije na temelju
snimljenih i obradenih signala procesa, a kasnije se po potrebi dodatno modificira i
nadopunjava u fazi stabilizacije. PredloZeni algoritam za klasifikaciju/estimaciju
parametra troSenja ne zahtijeva prethodno normiranje elemenata, ve¢ se oni mogu

procesirati u svojoj izvornoj formi.

4.2.1 Grupiranje i izracun ulaznih funkcija pripadnosti

U cilju formiranja neizrazitih skupova u sklopu inicijalizacije, odnosno izracuna funkcija
pripadnosti, predlaze se koriStenje algoritma grupiranja i omekSavanja (fuzzyfication)
analitickog neizrazitog klasifikatora. Grupiranje zapocinje odabirom elemenata na
temelju kojih se odreduju ulazni neizraziti skupovi, a koji pripadaju razmatranoj j-oj

znacajki troSenja i n-toj kombinaciji parametara obrade
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tg:{x/wx/:f(v fre@pu ) n=1,...,R-s-u}. (4.3)

crolzss9pu
Skup razmatranih elemenata (t]) se zatim dijeli na ukupno CN! podskupova 7}, koji

opisuju svaku g-tu grupu, odnosno karakteristike svih CN,{ neizrazitih skupova
r),<tl, g=1,..,CNJ. (4.4)
Algoritam odredivanja grupa, njihovih centara i Sirina (radijusa) definiran je na sljededi
nacin:
@ najprije se odrede granice svih klasifikacijskih skupina (podrucja troSenja)
primjenom granicnih vrijednosti parametra troSenja (npr. 0<VB<0,1 mm -
prvo podruéje trodenja; 0,1<VB<0,3 mm -> drugo podrucje troSenja;

VB > 0,3 mm -> treCe podrucje troSenja);

@ vrijednosti razmatrane j-te znacajke troSenja (t,{) grupiraju se redom od
minimalne prema maksimalnoj;

@ svi susjedni slijedni elementi koji pripadaju jednoj klasi Cine toj klasi
pripadajucu grupu (7}, );

@ pojavom elementa koji ne pripada klasifikacijskoj skupini koja je karakteristi¢na
za elemente razmatrane g-te grupe r,{g zavrSava formiranje jedne i zapoc€inje

definiranje nove grupe (g+17) vezane uz novu klasifikacijsku skupinu;

@ centar g-te grupe definiran je srednjom vrijednoSéu elemenata grupe

= elementi svrstani u grupe izuzimaju se iz daljnjeg razmatranja, a postupak se

ponavlja sve do grupiranja zadnje maksimalne vrijednosti znacajke troSenja.

Navedenom se metodom formiraju homogene grupe, tj. ne dolazi do preklapanja
elemenata razlicitih klasifikacijskih skupina unutar jedne grupe, a grupe se medusobno
"dodiruju" na svojim radijusima. Svaka je grupa opisana s dva radijusa - r; i r,. Radijus
r; rauna se kao suma dva €lana — apsolutne vrijednosti udaljenosti maksimalnog

elementa grupe i centra grupe te dodatka za preklapanje n

r, (c{;g) = ‘ max [r,{g (h)} ~Clg

gdje je c,’;g g-ti centar vezan uz n-tu kombinaciju parametara obrade i j-tu znacajku

+r,, h=1,..,CE], ,

(4.5)

troSenja, a h je element g-te grupe u koju je ukupno svrstano CE,{g elemenata. Dodatak
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r, moze poprimiti dvije vrijednosti On je jednak polovini udaljenosti izmedu

maksimalnog elementa g-te razmatrane grupe i minimalnog elementa njoj susjedne

(g+17) grupe ili je jednak nuli ovisno o uvjetu definiranom izrazom

3 ‘ max [r,ﬁg (h)]— nzin [z‘,{g+1 (h)} H , 1<g<CN/
n

h (4.6)
0 , g=CN!
Na sli¢an se nacin racuna i drugi radijus (r>) koriStenjem izraza (4.7) i (4.8)
r,(cly) = mi [7ly (M) ]-clg|+ 12, h=1....CE] (4.7)
1 J i [ J
r_2 _ E H mfx |:Tng—1 (h):| - n;’_’ln |:Tng (h):| H , 1<g< CNn (4.8)

0 , g=1
U cilju potpune definiranosti irina neizrazitih skupova postavljena su jo§ dva dodatna

rubna uvjeta za sliedece slu¢ajeve: ukoliko je max [r,ﬁ, (h)} = min [r,§1 (h)} =c! vrijedi
h h
da je r,=r,=r,, a za g=CN/ i max [r,’,'g (h)} = min [r,{g (h)} =c}, vrijedi odnos
- h h

L=r=r,. Odredivanje grupa, njihovih centara i radijusa predstavlja temelj inicijalne

faze ucenja, a njihova naknadna adaptacija i dopunjavanje moguci su jo§ samo u fazi
stabilizacije. Navedenim se postupkom neizraziti skupovi odreduju direktno i iskljucivo
na osnovi karakteristika ulaznih signala, odnosno razmatranog klasifikacijskog
problema. Nijihovim formiranjem stvoreni su svi preduvjeti za izraCun funkcija

pripadnosti.

Funkcija pripadnosti j-te znaCajke k-tom podrucju troSenja u i-tom koraku ,u,{(

raCuna se iz izraza (4.9) — (4.11)

- i
b= n (4.9)
IO B
k=1 d=1
- NCl, B . ‘
o= r(cls)|x/ —cly| ", NC <CNj, k=1,...,C, (4.10)
d=1
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r(cly)= G(C%'.d) ’ Xj z% , (4.11)

r2(er7d) . X <clg
gdje d oznagava broj susjednih grupa razmatranoj vrijednosti znacajke trosenja x/ koje
pripadaju istom podrucju troSenja (d< 2), a eksponent y je faktor osjetljivosti kojim se
povecava ili smanjuje utjecaj udaljenosti elementa od susjednih centara na iznos
funkcije pripadnosti (¥ > 0). Susjedne grupe koje pripadaju k-tom podrucju troSenja
definirane su kao najblize grupe razmatranoj znacajki s njezine lijeve i desne strane. Iz

navedenih je izraza uodljivo da je funkcija pripadnosti x normirana u intervalu
0 S,u,{( <1, a iznos joj je odreden na temelju omjera njezine nenormirane vrijednosti

ﬂ/,'( i sume funkcija pripadnosti susjednih grupa vezanih uz sva podrucja troSenja.

Nenormirane vrijednosti funkcija pripadnosti racunaju se iz sume omijera radijusa

razmatranoj vrijednosti znaCajke troSenja susjednih neizrazitih skupova koji pripadaju k-

tom podrucju troSenja (r(c,’;d)) i udaljenosti znacajke od centara navedenih skupova.

Oblici ovako definiranih neizrazitih skupova, uz razli€ite vrijednosti faktora osjetljivosti ¥,

dani su slikom 4.5.

i j j j
cly—1 Cly cly+1 X

Slika 4.5 Obilici neizrazitih skupova
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Kako se povecava apsolutna vrijednost razlike izmedu iznosa znacajke troSenja i centra
razmatrane grupe, vrijednost funkcije pripadnosti tezi nuli, a u suprotnom tezi u
beskonacnost. S prakticnog stanovista primjene modela korisno je postaviti zasi¢enje
na maksimalnu vrijednost funkcije pripadnosti u neposrednoj okolini centra neizrazitog
skupa. Povecanjem faktora y raste utjecaj udaljenosti izmedu znacajke troSenja i njoj
susjednog centra i obratno. Kako raste utjecaj udaljenosti, uz konstantni se radijus
smanijuje iznos funkcije pripadnosti. Konacna vrijednost navedenog faktora odreduje se
empirijskim putem. Funkcije pripadnosti svih K znacajki troSenja za svih C podrucja

troSenja u i-tom se koraku mogu zapisati u matri¢noj formi

1 1 1]
Hig Mz - Hi

M=\l ply o gl | Hk<[01] (4.12)

K K K
LHir Hiz - Hig |

Definiranjem matrice funkcija pripadnosti M; okoncan je postupak omekSavanja.

4.2.2 Inferencija i odredivanje podrucja tro$enja

Nakon odredivanja elemenata matrice funkcija pripadnosti, a prije njihova daljnjeg
procesiranja u fazi inferencije, za svaku se znadajku zasebno vr§i medusobna

usporedba vrijednosti funkcija pripadnosti. Usporedba se zasniva na odredivanju
faktora 77/ koji predstavlja minimalnu razliku izmedu maksimalne i svih ostalih

vrijednosti funkcija pripadnosti

n,fznvlin[mfx(y,{;)—y,{}, Ik, 1=1,..C. (4.13)

Ukoliko je iznos tog faktora veéi od prethodno definirane kriti¢ne vrijednosti (77¢), tada
se vrijednosti funkcija pripadnosti prihvac¢aju, a u suprotnom se njihovi iznosi svode u

nulu. Redni vektori matrice funkcija pripadnosti M; tako poprimaju formu
= onl>n|
, , , V). (4.14)

#;=[0] . nl<n

Time se priguduje utjecaj razmatrane j-te znaCajke troSenja u Ji-tom koraku
klasifikacije/estimacije, odnosno vrsi jo$ jedno i posljednje filtriranje znacCajki koje su u

razmatranom koraku pokazale nedovoljnu razlucivost podrucja troSenja. Iz navedenog
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proizlazi da ukupni broj reprezentativnih znacajki troSenja, vezanih za aktualnu
kombinaciju parametara obrade, a koje u i-tom koraku sudjeluju u estimaciji parametra
troSenja, ne mora biti jednak onome u koraku i+7. ZnaCajke koje su zadovoljile
navedeni uvjet sudjeluju u odredivanju kona¢nog, aktualnog podrucja troSenja. U tu se
svrhu koristi SUM-MAX operator. Najprije se za svaku znacajku zasebno pronade
maksimalna vrijednost funkcije pripadnosti, a ostale se vrijednosti postave u nulu
W=l =max(p)

wo=0 . w,=max(u))

=ik

, Yik. (4.15)

Tako definirane funkcije pripadnosti zatim se sumiraju, i to za svako podrucje troSenja

zasebno

= J = =] =

U = [wm(yﬁ), su‘m(,ui(), su'm(yj: )} (4.16)
J ]
Dobivanjem funkcija pripadnosti vezanih uz sva podrudja troSenja na razini cijelog

modela zavrSava faza inferencije.

Odredivanje rezultantnog podrucja trodenja za i-tu ulaznu kombinaciju
procesiranih znacajki provodi se u fazi izoStravanja primjenom metode najvece
vrijednosti (Max-Height Method) koja je ovdje realizirana, u literaturi inaCe Cesto

koristenom, MAXNET neuronskom mrezom (slika 4.6).

Slika 4.6 MAXNET neuronska mreza
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MAXNET mreza [88] spada u skupinu kompetitivnih mreza pri ¢emu ulazni neuron s
najve¢om vrijedno$¢u pobjeduje, a izlazi ostalih neurona se priguSuju u nulu (Winner-
Take-All, WTA Network). Neuroni sloja u kojem se odlu€uje o pobjedniku u potpunosti
su povezani. Svaki neuron djeluje pozitivnom pobudom na sebe samoga (self-excitatory
contribution) ujedno prigusujuéi dijelom svoje izlazne vrijednosti izlaze ostalih neurona
sloja (lateral inhibitory contribution). Postupak je iterativan i traje sve dok ne preostane
jedan neuron s aktivnim izlazom, nakon ¢ega se na ulaze mreZe dovodi novi skup

podataka. |zlazna vrijednost tog neurona naj¢eSce se postavlja u 1.

U slu€aju predloZzenog modela za ulazne vrijednosti u mrezu uzimaju se elementi

vektora u . Nakon toga zapocinje medusobna interakcija neurona prema izrazu
=

qik(m+1)=5[q,k(m)_zwq,,(m)} =1k,

1k

1. qu(m)>0
0= {0 . gy (m)< 0}, (4.17)
q; (1) = l=li,

gdje se izlazna vrijednost k-tog neurona za i-ti vektor znacajki gix u (m+7)-om koraku

dobiva na temelju izlazne vrijednosti u m-tom koraku i ukupnog lateralnog inhibitornog

utjecaja ostalih neurona sloja. Intenzitet tog utjecaja moze se modificirati parametrom @

max| u )
@, =— 3K (4.18)

max 1
- max(u,

O<w<w

max 2

Kako bi se do "pobjedni¢kog" neurona do$lo u jednom koraku, u ovom je sluéaju

odabrana vrijednost parametra @ =0,9wmax. PO zavrSetku interakcija poznati su

elementi izlaznog vektora O;, odnosno podrucje troSenja za i-tu ulaznu kombinaciju

procesiranih znacajki troSenja

- 1 . qu(m)>0
O = , Vk. 4.19
i {0 . Gy (m) _ 0} ( )

Nakon odredivanja neizrazitih skupova u fazi inicijalizacije primjenom predloZenog
algoritma pristupa se testiranju postavljene strukture modula. Testiranje zapocinje

definiranjem pocetne vrijednosti faktora y, na temelju iskustva ili proizvoljno, a u procjeni
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sudjeluju sve znacajke bez prigudenja. U slu€aju manjih klasifikacijskih pogreski
potrebno je provesti testiranja koriStenjem i drugih iznosa y faktora, kao i priguSivanjem
znacajki (¢, 1Z,,,, # 0), odnosno parcijalnim odabirom broja i vrsta znacajki za svaki i-ti
korak klasifikacije. Kako je veC prije naglaSeno, pomocu /Z,,;, faktora moguce je za
svaku kombinaciju parametara obrade odabrati samo one znacajke koje zadovoljavaju
potreban stupanj iskoristivosti. Pri tome se znacajke odabiru na temelju rezultata svih
testova. Uclestalo koriStenje i pozitivan utjecaj razmatrane znacajke pri stanovitoj
kombinaciji parametara obrade u razli¢itim testovima ¢&ini ju podobnom za aktiviranje
kad god se pojave razmatrani uvjeti obrade. Odabir znagajki za svaku se kombinaciju
parametara obrade memorira i Koristi u kasnijim procjenama troSenja. Opcenito se
moze ustvrditi da IZ,;, faktor ima funkciju primarnog priguSivanja znacajki a 7.
sekundarnog. Primjenom [Z,,, faktora u cijelosti se (za sve kombinacije parametara
obrade) ili parcijalno (za neke kombinacije) priguduje utjecaj znacajke na cijelom
podrucju troSenja prije samog postupka omekSavanja. S druge strane, koriStenjem 7.

faktora taj se utjecaj priguSuje samo u pojedinim segmentima cjelokupnog podrucja

troSenja u situacijama kada je ispunjen uvjet Ef; >1Z,.,. Do takve situacije dolazi kada
je iskoristivost zna€ajke kod razmatrane kombinacije u cjelini gledano dobra, ali je za
neke njezine vrijednosti razlu€ivost izmedu podrudja troSenja smanjena (problem
lokalnih preklapanja vrijednosti znacajki troSenja). Ukoliko se postignu dobri rezultati
klasifikacije pri ve¢im vrijednostima 7. parametra, a loSiji pri nizim, moze se zakljuciti da
postoji veci broj znacajki slabije kvalitete, ali one koje su ispravno klasificirale podrucje
trodenja pokazuju iznimno dobru razlu€ivost. U suprotnom proizlazi da je vecina
znacajki u stanju ispravno Klasificirati troSenje, ali uz manju razlu€ivost njihovih
vrijednosti pri razli€itim iznosima parametra troSenja. OCito je da najpozeljnija situacija
podrazumijeva konstantno nisku pogreSku klasifikacije za Siroki spektar 7c i IZpnin

vrijednosti.

U slu€aju da analiza provedenih testova pokaze velika odstupanja u klasifikaciji
podrucja troSenja, postoje¢a se struktura mora stabilizirati redefiniranjem neizrazitih
skupova primjenom novih vrijednosti znacajki za ve¢ poznate kombinacije parametara

obrade i/ili odredivanjem neizrazitih skupova za dodatne kombinacije parametara

obrade. Dobiveni se rezultati zatim mogu pokusSati dodatno poboljSati podeSavanjem 7.
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i IZ,i, parametara.

4.2.3 SVM_RBF modul za interpolaciju funkcija pripadnosti

Odredivanje iznosa funkcija pripadnosti u fazi testiranja/rada hibridnog estimatora
zapocinje usporedbom aktualne kombinacije parametara obrade za koju se funkcije
pripadnosti odreduju s ve¢ postojec¢im kombinacijama koriStenima u fazi uenja. Ukoliko
se utvrdi da je razmatrana kombinacija ve¢ analizirana u sklopu uéenja, tada se izracun
funkcija pripadnosti odvija koristenjem predlozene metode grupiranja i omek3avanja
analitickog neizrazitog klasifikatora. U suprotnom se do funkcija pripadnosti dolazi
kombinacijom navedene metode i SVM_RBF modula za interpolaciju. Postupak se

odvija za svaku znacCajku zasebno, i to za one znacajke koje su zadovoljile uvjet
IZK' > 1ZK,,,, gdje je IZK faktor iskoristivost znagajke s obzirom na sve kombinacije
parametara obrade. Njegov je iznos odreden omjerom broja kombinacija za koje je j-ta

znacajka ostvarila E,j; >[Z,.,, 1 ukupnog broja kombinacija. Time se osigurava potrebni

broj poznatih kombinacija iz faze u€enja ANK modela na temelju kojih se interpoliraju

funkcije pripadnosti za novu kombinaciju parametara obrade.

U fazi strukturiranja (u€enja) SVM_RBF interpolatora na njegove se ulaze dovode

vektori z,{, koji se u matri€noj formi mogu zapisati preko matrice ulaza Z,f

)
"j} ’ (4.20)
1

Matrica Z,.f j-te znadajke (j =1,...,K'<K) koja je ispunila uvjet IZK’ > IZK ., , gradena

je od L vektora z/ , kod kojih je razmatrana znacajka za njoj pripadaju¢u kombinaciju

parametara obrade ostvarila uvjet Elj >1Z,,, - 1zlazi SVM_RBF interpolatora generiraju
se pomoéu ANK modula za grupiranje i omek$avanje primjenom elemenata matrice Z/

Izlazna je matrica M,f definirana u formi

. . . . T
il J J
m;, —[,UM e Mo ,Lfic]

;

/ (4.21)
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Buduéi da se interpolacija provodi preko R*-> R' mapiranja, na izlaze SVM_RBF
interpolatora dovode se elementi k-tog stupca matrice M/ Funkcije pripadnosti za

svako se k—to podrucje troSenja interpoliraju zasebno primjenom izraza

y/,'(:Z(a,—a,*)K(z,{,,i/)m. (4.22)
/
Lagrangeovi multiplikatori ( «;, a,*) odreduju se minimiziranjem funkcionala
Ly(a) =%aTHa+fTa, (4.23)

gdje je a =[a1 Ay ... o ay... a,*} , 0<(ae,a;)<C, Hessian matrica (H) raduna se

iz izraza H = [G -G;-G G] pri Cemu se elementi Grammian matrice (G) odreduju na

temelju Gaussove RBF kernel funkcije G, = K(z’

il

z,)=e ) 1=t a
vektor f poprima vrijednosti f = [s—;ﬁ{m o E— M) £+ ey g+g,§;y,]. Elementi
vektora Sirina Gausovih funkcija (a/;L) dobivaju se iz izraza

of, =k, min(|z/, -2 |, (4.24)

gdje je k, faktor adaptacije Sirine koji se odreduje empirijskim putem. Za slu¢aj kada je
I =1 za iznos S§irine Gaussiana uzima se neka proizvoljna mala vrijednost. Kernel

funkcija iz izraza (4.22) raCuna se prema

1 z/ -2
. _E o-i{l

3 ) —e , (4.25)

K(z.f

il’

cr’ 'zs’

. A a1 T A
gdje je Z/ =[\70, fos @py x,-f] , @ (Vg f,, ,,) kombinacija parametara obrade za koju

se interpoliraju funkcije pripadnosti. Preostali element iz izraza (4.22) — bias b rauna se
na temelju prosje¢ne vrijednosti pomaka elemenata koji predstavljaju sve slobodne

vektore podrske

bg + bd

= (4.26)
Nsvg + Nsv,
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Suma iznosa pomaka svih Nsv, slobodnih vektora podrSke na gornjoj granici

£—podrucdja odreduje se iz izraza

L .
bg = Z[é‘/jkl _{

Mh

1=1

-

(a,—a;)K(zif;,,zif;,)]—g}, za 0<a; <C, (4.27)

a suma pomaka Nsv, slobodnih vektora na donjoj granici £ —podruéja iz izraza

L .
bd = Z[/fijk,l _(

Mh

1=1 1=

-

(a,—aj)K(z{,,z{,)J+g], za 0<a; <C. (4.28)

Koristenjem prethodnih izraza odreduju se svi elementi matrice funkcija
pripadnosti M, (4.12) pri ¢emu je broj znacajki u ovom slu¢aju K'<K. Konacno
podrucje troSenja procjenjuje se zatim primjenom izraza (4.13) - (4.19). Ukoliko se
ispostavi da su ovako odredene funkcije pripadnosti rezultirale pogreSkom u klasifikaciji
podrucja troSenja koja nije sluCajnog karaktera, tada se koristenjem ANK modula s
razmatranom kombinacijom parametara obrade i za sve znalajke troSenja adaptira

(stabilizira) struktura sustava novim vrijednostima grupa.

4.3 Estimacija parametra troSenja

Procesiranjem znacajki kroz prvi, klasifikacijski dio hibridnog NTA sustava definirano je
podrucje trodenja iz kojeg Ce se estimirati kona¢na vrijednost parametra troSenja.
Ujedno su odredene znacCajke troSenja, kao i intervali njihovih vrijednosti koji ¢e u tom
procesu sudjelovati. Ovakvim pristupom, koji pretpostavlja postizanje visokog stupnja
toCnosti u klasifikaciji podruéja troSenja, nastojala se povecati preciznost modula za
estimaciju. Navedeni je modul realiziran predloZzenim SVM_RBF algoritmom za
regresiju, i to u dvije razliCite varijante. Jedan je oblik algoritma koridten u procjenama
parametra troSenja za poznatu kombinaciju parametara obrade, a drugi za slucaj

procjene kod nove kombinacije parametara.

4.3.1 Estimacija parametra troSenja za poznatu kombinaciju parametara obrade

Procjena iznosa parametra troSenja za poznatu, u ucenju koristenu, kombinaciju

parametara obrade provodi se na temelju medusobnog utjecaja vrijednosti svih
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odabranih znacajki troSenja. Modul za regresiju prikazan je slikom 4.7.

v

~
~

KLASIFIKACIJSKI
MODUL (ANK)

ODABIR ZNACAJKI S N
OBZIROM NA
PODRUCJE TROSENJA

SVM_RBF

Slika 4.7 Estimacija parametra troSenja za poznatu kombinaciju parametara obrade

U svakom se i-tom koraku estimacije na temelju, u klasifikacijskom modulu, odredenih
vrsta znagajki (j=1,...,K<K) i podruga trodenja za koje vrijedi O,(k)=1 najprije

formira struktura SVM_RBF modula za regresiju (faza u€enja). Ulazni vektor poprima

formu

. AT .
X; o :[x]k e X x,ﬂ , e=1,..,N, (4.29)

e

a broj tih vektora (NI) jednak je broju snimljenih vrijednosti parametra troSenja koje

spadaju u k-to podrucje troSenja. Matri¢ni zapis elemenata u€enja dan je izrazom
T

Elementi izlaznog vektora (izmjerene vrijednosti parametra tro$enja) vezani su

respektivno za svaki redni vektor matrice X;
VB, = [VB,-J VB, ... VB, N] . (4.31)

Na temelju kombinacija ulazno-izlaznih vrijednosti definiranih prethodnim izrazima, u

fazi u€enja, odreduju se Lagrangeovi multiplikatori primjenom izraza (4.23), pri ¢emu je
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vektor multiplikatora  definiran  u  formi a=[a1 Oy Oy O ...a*...aﬂ,

0< (ae,ae) < C, a elementi Grammian matrice odreduju se iz izraza

2
_ xi,e_xi,g
2 Oie
e

1{
Gee = K(x,-,e, x,-yg) =e

:1,...,N. Elementi vektora Sirina Gaussovih

funkcija racunaju se prema o; , =k, min (Hx,,e X o

), pri €emu se u sluéaju e=¢e za
Sirinu uzima neka proizvoljno mala vrijednost razliita od nule, a vektor f definira se u

formi fz[g—VB,-J...g—VB,,e...g—VB,.N £+VB,, ...5+VB,ye...g+VB,.,\~l]. Bias

varijabla se odreduje iz izraza

,za O<a,<C,

D
1\

(o
Q
Il
1=
<S
vy
@
|
7~ N\
M=
Q
[}
|
Q
@D  *
X
X
E
X
i®
N——
&

o
Q
Il
1=
5
D
|
VR

I
-

ZN: (ag —a;)K(x,-’e,x,-,e)}Lg ,za 0<a, <C, (4.32)

e L
_ bg+bd
Nsvy +Nsv,

Nakon odredivanja multiplikatora, biasa i Sirina Gaussovih kernel funkcija,

koristenjem izraza
N
VBi =" (@~ )K(x;e, X; ) +b, (4.33)
e=1

procjenjuje se kona¢na vrijednost parametra troSenja u i-tom koraku estimacije. Pritom

se kernel funkcija raCuna iz izraza

2
2 Oje

K(x00 %) =e , (4.34)

gdje je x; ulazni vektor Ciji elementi predstavljaju iznose znacajki koje su klasificirale
stupanj istroSenosti u k-to podrucje troSenja u i-tom koraku estimacije. Ovime je
postupak estimacije parametra troSenja okon&an. Ukoliko se pokaZe da greSku koja se
javlja pri procjeni parametra nije moguce tolerirati, potrebno je takoder provesti dodana

mjerenja, odnosno adaptirati strukturu pomocu novih vrijednosti i/ili novih vrsta znacajki.
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4.3.2 Estimacija parametra troSenja za novu kombinaciju parametara obrade

U slu€aju da se procjena parametra troSenja odreduje za novu kombinaciju parametara
obrade (slika 4.8.), za svaku se znacajku troSenja provodi zasebna procjena iznosa
parametra troSenja. Konacan iznos parametra odreduje se kao aritmetiCka sredina iz

skupa svih pojedinacno estimiranih vrijednosti.

AN

~

KLASIFIKACIJSKI
MODUL
(ANK + SVM_RBF)

ODABIR ZNACAJKI S ~e
OBZIROM NA S~
PODRUCJE TROSENJA ~~.
Ver
fZS
ap,
X;

Slika 4.8 Estimacija parametra troSenja za novu kombinaciju parametara obrade

U fazi strukturiranja SVM_RBF estimacijskog modula na ulaze se dovode vektori z,-’,',e

koji se u matri¢noj formi mogu zapisati preko matrice ulaza Z/

. T -
Xi‘i(,ei| ;/21,...,L, e=1,...,N,

Zi‘;‘,e =|:(Vcr fzs apu) | (435)

] _ J J J J J J
Z = [z‘“ e 2l Z Z) 1 Zy g ziL,N} ,

i i1e " i1 N
priemu j=1,...,.K" <K', gdje je K" ukupan broj znacajki koje su klasificirale aktualno
podrucje troSenja (a samim time i ispunile uvjet 1ZK! > IZK ., )- 1zlazni vektor zadan je u

formi
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VB! o .. VBl,..VB]

iL,e "

VB! = [VB/;J .. VB

i1,e "

.vB! N} , (4.36)

gdje su elementi vektora snimljene vrijednosti parametra troSenja iz k-tog podrudja

troSenja za j-tu znaCajku u j-tom koraku i za /-tu kombinaciju parametara obrade

odabranu u postupku klasifikacije na temelju uvjeta E{ > 17, . KoriStenjem matrice

ulaza i vektora izlaza izraCun multiplikatora provodi se na temelju izraza (4.23) uz

a :|:0{1,1 0{1ye 0{1,,\7 au aL,e... aL,N a1,1 0{1,6, a’l,N aL,1 aL,e aL,N]’
j j
1| |Fe” ZiLe
J
. 2| e J (gl i -
0< (a,,e, a,,e) <C, Gje=€ , Ofle= Kk, mm(”z,,le -z, ) uz uvjet

L-N LN
bg = VB,’,,m—[ (anm—am)K(x,,nm,x,lnm)}—g}, za O<a,, <C,
nm:1_ nm=1
L[ LN . .
bd =" |VB; pm - (@am — @om ) K (Xi, > Xi.am ) |+ & |- 28 0< @y <C, (4.37)
nm:1_ nm=1 o o o
bg + bd

Nsvg + Nsv,

Vrijednost parametra troSenja za j-tu znacajku za (Vcr,ﬂs,épu) kombinaciju

parametara obrade raduna se prema

| . S
VBi =3 (a6 ~ 1)K (2] 0.2/ ) + b, (4.38)
l,e
2
_1 zijl,e_zi/
P e
gdje je Z/ =[VC, frs @py x/} , a kernel funkcija K(z/,’e, z/)ze . Konacan

iznos parametra odreduje se na temelju svih estimiranih vrijednosti iz izraza
VBi = Li@j (4.39)
J Kn j:1 I *
I u ovom slu€aju vrijedi pravilo da se, u slu¢aju pogreske estimacije koja se ne moze

tolerirati, struktura mora dodatno adaptirati.
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4.4 Eksperimentalna analiza karakteristika hibridnog estimatora

Predlozeni je model hibridnog estimatora strukturiran i testiran na temelju signala
snimljenih u realnim industrijskim uvjetima. Signali su snimani pri obradi glodanjem
koja, zbog svoje dinamike, predstavija jednu od najnepovoljnijih vrsta obrade za
kontinuiranu procjenu istroSenosti alata. Pri tome su koristeni vertikalni troosni visoko—
brzinski obradni centar MIKRON VCP 600 s Heidenhain TCP 600 upravljaékom
jedinicom i jednoperno prstasto glodalo ISCAR E90XC-D12-06-C12—-06 s plogicom
ravne ostrice bez prevlake SOMT 060204—-HQ IC 328. Za materijal obratka odabran je
alatni &elik C4751 (DIN 1.2343). Ukupno su snimane tri vrste signala (pet podvrsta): sile
rezanja (dvije horizontalne komponente, F > F,, F,), KkoriStenjem piezoelektricna
dinamometra KISTLER 9257B, nominalne struje servomotora posmicnih osi (I =/, /)
preuzetih iz PLC—a upravljacke jedinice te signali akusti¢ne emisije (AE), primjenom
takoder KISTLER-ovog piezoelektricnog AE senzora tipa 8152B. Navedene vrste
signala, uz vibracije, spadaju u najCeSce koridtene signale koji se primjenjuju u
indirektnim metodama nadzora troSenja reznih alata (pog. 2). Detaljnije informacije o
mjernoj opremi, stroju, alatu, kao i sve ostale pojedinosti vezane uz postupak snimanja i

karakteristike snimljenih mjernih signala izlozene su u [89].

Mjerenja su provedena koriStenjem 27 kombinacija parametara obrade (tri
vrijednosti posmaka alata, brzine i dubine rezanja) prikazanih tablicom 4.1. Za svaku je
kombinaciju snimljeno po 9 mjerenja s vrijednostima parametra troSenja (VB) od O0;
0,05; 0,1; ...; 0,4 mm. NacCinjene su ukupno 243 snimke za svaku od pet podvrsta
signala. 1z dobivenih je snimki za svaki tip signala izdvojeno po pet segmenata trajanja
0,1 s i za svaki je segment provedena zasebna priprema (filtriranje) i izdvajanje
znacajki. Ukupno je, dakle, izdvojeno 6075 segmenata signala, po 1215 za svaku

podvrstu signala.

76



4. HIBRIDNI ESTIMATOR TROSENJA ...

PARAMETRI OBRADE
ap,, mm Ve, m/min f,, mm/zubu
0,5 70 0,07
0,5 70 0,095
0,5 70 0,12
0,5 95 0,07
0,5 95 0,095
0,5 95 0,12
0,5 0,07
0,5 0,095
0,5 0,12
0,07
0,095
0,12
0,07
0,095
0,12
0,07
0,095
0,12
0,07
0,095
0,12
0,07
0,095
0,12
0,07
0,095
0,12

Ol N[O~ lWIN]-

—

<
2
o
<
=
o
=
®)
X

NIdvVIdDIdVIdIdVIdIdIdI=TTEIII -

Tablica 4.1 Kombinacije parametara obrade

4.4.1 Obrada signala i izdvajanje znacajki troSenja

Sile rezanja snimane su frekvencijom uzorkovanja od 3 kHz, a nominalne jakosti struja
maksimalnom mogucom frekvencijom (s obzirom na karakteristike upravljacke jedinice
stroja) od 1,67 kHz. Analiza frekvencijskog spektra signala sila i struja pokazala je da
postoje dvije dominantne frekvencije — frekvencija vrtnje alata i frekvencija

ulaskalizlaska alata u/iz zahvata koja je, imajuci u vidu Cinjenicu da je koriSten alat s
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jednom oStricom, bila dvostruko veca od frekvencije vrtnje. Kako je najveci broj okretaja
alata u provedenim snimanjima iznosio n=3183 min™ (za ve=120 m/min i Dgjaz=12 mm),
odnosno priblizno 53 Hz, za gornju je granicu frekvencijskog spektra odabrana
vrijednost od 120 Hz. Taj je iznos predstavljao grani¢nu ("cutoff”) frekvenciju linearnog
niskopropusnog FIR filtra (realiziranog primjenom Matlabove 'fir1' funkcije) koji je
koristen u postupku filtriranja prethodno spomenutih vrsta signala. Time su u potpunosti
otklonjeni Sumovi iz preostalog dijela frekvencijskog spektra koji nastaju zbog nezeljenih

vibracija stroja, odnosno vibracija proizaslih iz interakcije alata i obratka.

Izdvajanje Sumova iz visokofrekventnih signala akustiéne emisije predstavljalo je
slozeniji problem, imajuci u vidu da je glavni izvor AE signala lociran na mikroskopskoj
razini [89], te da u tom smislu nije jednostavno odrediti frekvencijsko podrucje u kojem
se nalazi informacija o stupnju istroSenosti reznog alata. Stoga je u ovom radu filtriranje
signala akusti¢ne emisije provedeno u dvije faze. U prvoj su fazi signali filtrirani za
vrijeme snimanja u sklopu za prihvat signala sa senzora (KISTLER, tip 5125B)
primjenom pojasnopropusnog filtra u intervalu od 50 — 400 kHz. Ovaj je spektar
odabran od strane proizvoda¢a mjerne opreme, imajuci u vidu tehni¢ke karakteristike
AE senzora. Dodatno filtriranje Sumova u navedenom je spektru izvedeno koriStenjem
metode dekompozicije signala primjenom diskretne wavelet transformacije, i to na nacin
izlozen u drugom poglavlju. Ovim su postupkom iz osnovnog signala izuzeti oni njegovi
dijelovi (iz razli¢itih frekvencijskih pojaseva) koji su ostvarili vrlo nizak stupanj

autokorelacije.

Nakon filtriranja svih 6075 segmenata signala pristupilo se izdvajanju znacajki
troSenja odabranih iz prve tri skupine znacajki kategoriziranih u drugom poglavlju. Od

statistiCkih znacajki odabrane su:

n
. aritmeti¢ka sredina X = 12 Xk s
n=
1
, . I 1 —\2 |2
« nepristrana procjena standardne devijacije std _x= —12(xk - x) :
n="14=
: . N 1 % —\2 ] .
. nepristrana procjena varijance var_x = P Z(xk -X)" | i
n=1\i=
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n
. aritmetiCka sredina kvadrata signala pow X = 1Zx,f .
ni=
Navedene su znacCajke koriStene kod svih triju vrsta signala. Provedene su analize
pokazale da varijanca AE signala nema nikakvog dodatnog utjecaja na podizanje
kvalitete rezultata, pa je ona naknadno izuzeta iz daljnjih analiza. 1z vremenskog

podrucja odabrane su dvije znacajke:

, max (x)—min(x)
. faktor krijeste (crest factor) [35] cf _x= = ,
X

koristen kod signala sila i struja te

. aritmetiCka sredina efektivne vrijednosti signala

— 12 [1 J& n n
ms_x=—> |— > x7, AK=—ATgys, N =—
Ny j=1\/AK k=(j-T) AK+1 I T 4K

gdje je T = 0,1 s, a ATgrus = 0,2 ms. |z navedenog slijedi da za signale sila vrijedi
j=1, ..., 800, 4K = 6;, za signale struja j = 1, ..., 6565, AK = 3 i za signale akustiCne
emisije j = 1, ..., 500, AK = 400. Na kraju su odabrana jo$ dva tipa znacajki iz
frekvencijskog podrucja:
. amplitudne vrijednosti dviju dominantnih frekvencija (frekvencija vrtnje alata,
frekvencija ulaskal/izlaska alata u/iz zahvata) u signalima sila i struja (ampl1,
ampl2) dobivenih primjenom Fourierove transformacije signala [89] i
. energija u segmentima frekvencijskog spektra koja se odreduje iz povrSine

ispod krivulje spektralne gusto¢e snage

fy

l//fzz(fg_fd)zpf’

f=f,
gdje su fy i f, donja i gornja granica frekvencijskog spektra za koji se raCuna energija, a
P: snaga spektralne komponente frekvencije f. Energija u segmentima frekvencijskog
spektra koristena je kod signala akustiCne emisije. Ukupno je, dakle, odabrano 40
znacajki objedinjenih tablicom 4.2. Odabrane znacajke predstavljaju u literaturi najcesée
zastupljene znacajke troSenja u kontinuiranom praéenju stupnja istrodenosti reznih

alata.
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broj znaéajka trosenja broj znaéajka tro$enja
znacajke znacajke

1 21 var_|,
22 var_|,
23 pow_I,
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

O o N[Ol bW DN
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1

—

—_
N

-
w

—
N

-
(&)}

—_
»

36 pow_AEgys

—
~

2
37 v _AE 50_100kHz)
2
38 v _AE 100-150kHz)

-
(0]

N
©

2
39 w"_AE (150-200kHz)

N
o

2
40 v _AE 200-250kHz)

Tablica 4.2 ZnaCajke tro$enja

4.4.2 Formiranje strukture i testiranje hibridnog estimatora s poznatim
kombinacijama parametara obrade

Znacajke iz prvih segmenata svih (pod)vrsta signala koriStene su u fazi inicijalnog
ucenja, a testiranje inicijalno postavljene strukture i njezina stabilizacija provedeni su na
temelju sljedeéih dvaju segmenata (test 1, test 2). Preostala dva skupa uzoraka (test 3,
test 4) iskoriSteni su u testiranju konaéno definirane, tj. stabilizirane strukture modela. U
fazi klasifikacije parametar troSenja kategoriziran je u jedno od tri podrucja troSenja:

poCetno — 0<VB<0,1 mm; normalno — 0,1<VB<0,3 mm i intenzivno troSenje —
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VB > 0,3 mm. U veéini radova iz ovog podrucja razmatrana je diskretna procjena
istroSenosti, odnosno identifikacija loma alata, pri ¢emu je u najvecem broju slu€ajeva
cjelokupno podrucje troSenja razdijeljeno na samo dva dijela (niski i visoki stupanj
istroSenosti). U ostalim radovima moze se primijetiti uglavnom prevladavajuc¢a podjela

na tri, a rjede na Cetiri ili pet skupina troSenja.

U prvom dijelu analize hibridnog estimatora troSenja koriStene su sve kombinacije
parametara obrade, kako u fazi inicijalnog ucenja, tako i u fazi testiranja. Najprije je u
postupku inicijalizacije koriStenjem svih vrsta znacajki (/Z,,=0) izvr§eno grupiranje i
postavljanje neizrazitih skupova, a nakon toga se priSlo stabiliziranju strukture
odredivanjem parametara modela (% ¢, 1Zmin). Prvo su testirane kombinacije y—7. sa
sljede¢im vrijednostima faktora: » = 0; 0,1; ...; 9, nc = 0; 0,1; ...; 0,9. Utjecaj
najznacajnijih kombinacija faktora koje ukazuju na trend pogreske klasifikacije prikazani
su slikama 4.9 i 4.10. 1z rezultata se dade uoditi slicnost izmedu testova, odnosno Sirok
spektar vrijednosti oba faktora za koje se pogreska klasifikacije uravnotezila u rasponu
od 7 - 10 %. Pri tome bi vrijednosti faktora y morale biti veCe od 1,5, a njihov daljnji
porast nema vecéeg utjecaja na pogresSku klasifikacije (Sto se moze i pretpostaviti iz
izraza (4.9) - (4.10)) ¢ime se dodatno pojednostavljuje izracun funkcija pripadnosti. 1z
malih perturbacija klasifikacijske pogreske, s obzirom na promjenu faktora 7. za y>1,5,
moze se zakljuciti da postoji dovoljan broj znacajki troSenja podjednake kvalitete koje su

u stanju klasificirati podrucje troSenja s potrebnom to¢noséu.

N
0

10

greska klasifikacije, %
o
|

(¢

0.5

Slika 4.9 Utjecaj faktora yi nc na pogresku klasifikacije za test 1
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greska klasifikacije, %

Slika 4.10 Utjecaj faktora yi 7rc na pogresku klasifikacije za test 2

Na temelju svih dobivenih rezultata izdvojeno je 10% najboljih s pogreSkom do
7,4% (tablica 4.3).

pogreska klasifikacije, %
test 1 test 2 prosjek
7 7,4 7,2
7 6,2 6,6
7 7,4 7,2
7 6,6 6,8
6,6 7
7,4 7,2
7,4 7,2

kombinacija

Tablica 4.3 Rezultati klasifikacije za 10% najboljih y -1 kombinacijauz /IZ_,, =0

Dobiveni rezultati ukazuju na cinjenicu da je inicijalno postavljena struktura u stanju
posti¢i visok stupanj klasifikacije podru¢ja troSenja i da se poboljSanje rezultata
klasifikacije, posebice estimacije parametra troSenja, moze ostvariti primjenom [Z;,
faktora. Stoga su pomocu skupa uzoraka iz testa 1 i 2 generirane vrijednosti /Z faktora
za sve znacajke i kombinacije zasebno, a njihove su prosjecne vrijednosti (E) uzete u
daljnje razmatranje kod odabira znacajki za testove 3 i 4. Vrijednosti IZ,,,, faktora kretale

su se od 0,1; 0,2; ...; 0,8. Najznacajniji rezultati svih testova prikazani su tablicom 4.4.
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kombinacija
| 3 | 4 | 5 | 6 | 7

pogreska klasifikacije, %
5,3 4,5 5,3 6,2 5,3
53 49 5,8 5,8 49
7,8 7,4 6,6 7,4 6,6
7,8 8,2 6,2 7,0 7,4
5,3 41 4.1 6,2 5,8
53 53 49 49 53
6,6 6,6 6,6 7,0 7,0
8,2 7,8 6,6 7,8 7,4
4,5 41 4,5 5,3 5,3
53 6,2 49 5,8 53
6,6 7,0 8,6 7,4 7,0
8,6 8,6 7,8 7,8 8,2
3,7 4,5 49 41 4,5
7,0 7,0 7,8 49 5,8
8,6 8,2 9,1 7,0 7,8
7,0 7,8 9,5 7,4 7,4
6,6 49 49 6,6 7,4
6,2 7,0 7,0 53 7,0
12,3 | 11,1 | 14,0
11,1 9,9 8,6 9,5

BWIN=2IAROINI2]IRAROIN=_2IARODN=RIRAOWIN-

Tablica 4.4 Rezultati klasifikacije za 10% najboljih y -7, kombinacija i
vrijednosti IZ,,;, faktora od 0,4 do 0,8

Kod iznosa IZ,, faktora vec¢ih od 0,8 prva dva testa su pokazala da tako visoko
zahtjevanu uspjeSnost u klasifikaciji nije postigao dovoljan broj znacajki troSenja, vec¢ su
u znatnom broju slu€ajeva sve znacajke prigusene i izdvojene iz daljnjeg postupka. To
je rezultiralo visokim iznosima pogreske koja je za oba testa u pravilu bila ve¢a od 30%.
Iz prikazanih se rezultata mogu iSCitati oCekivane razlike u iznosima klasifikacijskih
pogreski izmedu prva dva testa, s jedne strane, i preostala dva testa, s druge strane.
NajveCi iznosi pogreSki kod testova 3 i 4 pojavljuju se kod vrijednosti
IZnin = 0,8. U tom je slu€aju u procjeni istroSenosti alata sudjelovao najmanji broj
znacajki koji, uz analizirane kombinacije y -7, parametara, oCito nije bio u stanju
jednako dobro klasificirati uzorke kao u prethodna dva testa. U slu€ajevima gdje razlike

izmedu testova nisu jako izrazene mogu se ocCekivati dobra generalizacijska svojstva
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modela, odnosno podjednako kvalitetni rezultati estimacije. Ako se dobiveni rezultati

prva dva testa usporede s onima postignutima uz /Z,,, =0, proizlazi da je u prakticki

svim kombinacijama doSlo do smanjenja klasifikacijske pogreske.

Nakon klasifikacije podrucja troSenja odabrane znacajke troSenja procesirane su u
modulu za estimaciju. Estimacija je provedena s empirijski odredenim vrijednostima
parametara SVM_RBF algoritma — ¢ = 10", C = 1 i k, = 0,6. Rezultati procjene iznosa
Sirine troSenja straznje povrSine alata prikazani su tablicama 4.5 — 4.11. PogreSke u
procjeni iznosa Sirina troSenja (4VB) podijelijene su u 6 razreda: < 0,01 mm; 0,01-0,02
mm; 0,02-0,03 mm; 0,03-0,04 mm; 0,04-0,05 mm; > 0,05 mm. Ocjena kvalitete
dobivenih rezultata temeljena je na ujednalenosti rezultata svih testova, te na Sto
veéem postotku onih uzoraka koji su postigli pogre$ku manju od 0,03 mm i $to manjem
postotku onih kod kojih je pogreSka bila ve¢a od 0,05 mm. Uz to, kao mjera odstupanja
racunat je i korijen srednjeg kvadratnog odstupanja (Root Mean Square Error, RMS)
Cije su vrijednosti bile podjednake i kretale se u intervalu od 0,036 — 0,068. Najvece
znacenje za konacnu ocjenu kvalitete postavljenog modela imaju testovi 3 i 4 koji, za
razliku od testova 1 i 2, nisu sudjelovali u odredivanju parametara strukture u fazi
njezine stabilizacije. Stoga su njihovi rezultati u tablicama posebno istaknuti i u

nastavku detaljnije analizirani.
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeniu [%]uz - y=1,5in.=0,4
AVB, mm

<0,01 | 0,01-0,02 | 0,02-0,03 | 0,03-0,04 | 0,04-0,05 | >0,05 | 0-0,03
46,09 9,05 11,11 7,00 7,82 18,93 | 66,26
44,86 12,35 9,47 7,82 7,41 18,11 | 66,67
53,09 10,29 10,29 6,17 3,70 16,46 | 73,66
50,21 11,52 10,70 6,58 4,12 16,87 | 72,43
50,21 10,29 11,93 6,17 5,35 16,05 | 72,43
49,38 12,76 8,64 6,17 7,00 16,05 | 70,78
52,67 11,93 11,52 5,35 3,29 15,23 | 76,13
51,44 | 12,76 11,93 4,53 3,29 16,05 | 76,13
52,26 10,70 11,93 4,94 5,35 14,81 | 74,90
51,85 11,93 8,23 6,58 6,58 14,81 | 72,02
51,85 | 13,58 10,70 5,76 3,70 14,40 | 76,13
53,09 12,35 11,93 4,94 3,70 13,99 | 77,37
51,03 9,88 12,76 8,64 3,29 14,40 | 73,66
54,73 10,70 9,05 6,17 4,12 15,23 | 74,49
51,85 | 11,52 10,29 6,58 4,12 15,64 | 73,66
46,91 13,58 11,52 7,41 4,53 16,05 | 72,02
54,73 9,47 14,40 6,17 2,88 12,35 | 78,60
55,14 13,17 11,11 4,94 4,12 11,52 | 79,42
44,03 11,52 15,23 4,94 4,94 19,34 | 70,78
43,62 13,58 15,64 4,53 5,76 16,87 | 72,84

Tablica 4.5 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=1,5i 7. =0,4
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeniu [%]uz - y=1,5in.=0,5
AVB, mm

<0,01 | 0,01-0,02 | 0,02-0,03 | 0,03-0,04 | 0,04-0,05 | >0,05 | 0-0,03
46,91 9,05 12,76 6,17 8,23 16,87 | 68,72
48,15 12,35 8,64 7,82 5,76 17,28 | 69,14
54,32 9,47 9,88 7,41 3,29 15,64 | 73,66
51,44 | 12,35 11,11 5,76 4,94 14,4 | 74,9
50,21 10,70 12,76 6,17 5,35 14,81 | 73,66
49,38 13,58 9,88 6,58 5,76 14,81 | 72,84
51,85 | 12,35 12,76 4,94 2,88 15,23 | 76,95
52,26 | 12,35 11,93 4,53 4,53 14,40 | 76,54
51,03 9,88 12,35 7,00 5,76 13,99 | 73,25
51,85 11,11 9,47 6,17 5,76 15,64 | 72,43
51,44 | 12,35 11,52 5,76 3,70 15,23 | 75,31
49,79 12,35 11,93 5,35 5,35 15,23 | 74,07
51,44 9,88 14,81 7,82 4,53 11,52 | 76,13
50,62 11,93 8,23 6,17 5,35 17,70 | 70,78
48,56 9,88 13,99 6,17 412 17,28 | 72,43
4444 | 13,17 12,76 7,41 5,35 16,87 | 70,37
54,32 12,76 13,58 5,76 3,29 10,29 | 80,66
52,67 13,17 8,64 7,82 3,70 13,99 | 74,49
47,33 10,29 11,93 6,58 4,12 19,75 | 69,55
42,80 12,35 13,17 6,17 6,58 18,93 | 68,31

Tablica 4.6 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=1,5i 7. =0,5
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeniu [%]uz - y=2in.=0,5

IZmin

test

AVB, mm

< 0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

44,03

10,29

11,93

7,00

8,23

18,52

66,26

44,03

12,76

9,47

9,05

7,00

17,7

66,26

51,85

11,11

10,70

6,58

3,70

16,05

73,66

48,97

11,11

11,93

7,00

4,12

16,87

72,02

50,21

9,88

12,76

5,76

5,35

16,05

72,84

48,97

13,58

8,64

6,58

7,41

14,81

71,19

52,26

11,52

11,52

6,58

2,88

15,23

75,31

52,26

11,52

11,93

4,94

3,29

16,05

75,72

51,03

11,93

11,93

6,17

4,53

14,40

74,9

51,03

13,17

9,05

5,76

7,00

13,99

73,25

51,44

13,58

10,29

6,17

3,70

14,81

75,31

52,26

12,35

11,52

4,94

3,70

15,23

76,13

54,32

9,05

13,17

7,41

3,70

12,35

76,54

52,67

11,93

9,47

5,35

4,94

15,64

74,07

51,03

9,47

11,93

5,76

4,53

17,28

72,43

48,97

13,58

11,52

6,58

4,12

15,23

74,07

54,73

9,47

13,17

4,94

3,29

14,40

77,37

51,44

14,40

11,11

4,53

4,94

13,58

76,95

42,39

12,76

14,40

5,76

3,29

21,40

69,55

42,39

14,81

13,99

4,94

6,17

17,70

Tablica 4.7 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=2i 7. =0,5

71,19
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeni u [%]uz - y=2in.=0,6

IZmin

test

AVB, mm

< 0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

47,33

8,23

12,35

6,58

8,23

17,28

67,90

48,15

11,93

7,82

9,47

6,17

16,46

67,90

53,50

10,29

10,70

6,58

2,88

16,05

74,49

50,21

11,93

10,70

6,58

4,94

15,64

72,84

50,21

9,88

13,17

6,58

5,35

14,81

73,25

50,21

13,17

10,29

6,17

5,35

14,81

73,66

51,44

13,17

12,76

4,53

3,29

14,81

77,37

52,26

12,76

11,93

3,70

4,12

15,23

76,95

51,85

8,64

13,17

7,41

4,94

13,99

73,66

50,62

12,35

9,05

6,58

5,35

16,05

72,02

50,62

14,4

10,29

6,17

3,70

14,81

75,31

50,21

13,17

11,11

4,94

4,94

15,64

74,49

51,03

9,88

13,17

8,23

4,53

13,17

74,07

52,26

11,93

8,64

6,17

4,53

16,46

72,84

48,97

9,47

13,17

6,58

4,94

16,87

71,6

44,44

14,4

13,99

6,58

4,53

16,05

72,84

52,26

13,17

13,58

6,17

2,88

11,93

79,01

49,38

15,64

9,47

6,58

4,53

14,40

74,49

43,21

12,76

13,17

6,58

4,12

20,16

69,14

39,92

13,58

16,46

5,76

5,76

18,52

Tablica 4.8 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=2i 7. =0,6

69,96
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeni u [%]uz - y=2in.=0,7

IZmin

test

AVB, mm

< 0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

47,74

10,29

11,93

7,00

7,41

15,64

69,96

48,15

13,58

9,47

8,64

4,94

15,23

71,19

54,73

11,93

9,47

5,76

3,70

14,40

76,13

49,38

12,76

13,17

5,35

4,94

14,40

75,31

50,21

10,70

11,93

7,00

6,17

13,99

72,84

50,21

13,17

10,70

6,58

5,35

13,99

74,07

53,09

12,35

12,35

3,70

3,70

14,81

77,78

51,03

13,17

11,93

4,94

4,12

14,81

76,13

50,21

10,70

11,11

8,23

5,76

13,99

72,02

51,85

12,35

8,64

6,58

6,17

14,40

72,84

51,03

12,76

9,88

6,17

4,12

16,05

73,66

47,33

13,99

11,11

7,41

4,94

15,23

72,43

52,67

10,29

13,58

7,82

3,29

12,35

76,54

51,03

13,17

8,23

6,17

4,12

17,28

72,43

48,97

10,70

12,35

5,76

4,53

17,70

72,02

42,80

12,76

13,99

7,41

4,94

18,11

69,55

56,38

9,88

15,64

4,94

2,47

10,70

81,89

51,44

13,58

8,64

9,88

3,70

12,76

73,66

44,44

10,70

13,17

5,35

4,53

21,81

68,31

41,15

12,35

15,23

6,58

6,58

18,11

Tablica 4.9 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=2i n,=0,7

68,72
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeniu [%]uz - y=2,5in.=0,3
AVB, mm

<0,01 | 0,01-0,02 | 0,02-0,03 | 0,03-0,04 | 0,04-0,05 | >0,05 | 0-0,03
40,74 11,93 11,11 7,00 7,41 21,81 | 63,79
42,39 11,11 11,11 8,64 7,41 19,34 | 64,61
51,03 11,93 10,7, 6,17 3,29 16,87 | 73,66
48,56 | 11,93 11,52 5,76 5,35 16,87 | 72,02
46,50 11,11 11,52 7,00 5,35 18,52 | 69,14
46,09 12,35 9,88 9,47 6,17 16,05 | 68,31
52,26 | 11,93 11,52 5,76 3,70 14,81 | 75,72
51,03 10,70 11,93 5,35 4,53 16,46 | 73,66
48,15 11,11 11,93 6,17 6,17 16,46 | 71,19
48,15 11,52 11,52 6,17 5,76 16,87 | 71,19
51,85 | 12,35 10,70 5,76 4,12 15,23 | 74,90
52,26 9,47 12,76 6,17 2,88 16,46 | 74,49
53,09 10,29 12,76 6,17 4,53 13,17 | 76,13
53,09 14,40 7,82 5,76 5835 13,58 | 75,31
51,44 | 12,76 11,11 6,58 412 13,99 | 75,31
49,79 14,81 11,93 5,35 4,12 13,99 | 76,54
53,91 8,23 14,81 5,35 3,29 14,40 | 76,95
53,09 14,81 10,29 5,35 5,35 11,11 | 78,19
45,68 13,17 13,99 4,94 4,94 17,28 | 72,84
43,21 13,99 12,76 6,17 5,76 18,11 | 69,96

Tablica 4.10 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=2,5i . = 0,3
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Rezultati procjene vrijednosti Sirine troSenja izrazeni u [%]uz - y=3in.=0,5

AVB, mm
<0,01 | 0,01-0,02 | 0,02-0,03 | 0,03-0,04 | 0,04-0,05 | >0,05 | 0-0,03
4239 | 11,93 10,70 8,23 6,58 | 20,16 | 65,02
4321 | 11,93 10,29 9,47 6,58 | 18,52 | 65,43
51,03 | 11,93 11,11 6,58 4,12 | 15,23 | 74,07
49,79 | 11,52 11,11 5,76 4,94 | 16,87 | 72,43
49,38 | 10,29 11,52 6,58 453 | 17,70 | 71,19
48,15 | 12,35 9,88 7,82 6,17 | 15,64 | 70,37
51,85 | 12,35 11,52 5,76 3,70 | 14,81 | 75,72
52,26 | 10,29 11,93 5,76 4,12 | 15,64 | 74,49
48,15 | 12,35 13,17 4,94 494 | 16,46 | 73,66
48,56 | 12,76 10,29 7,00 576 | 1564 | 71,60
50,62 | 12,76 10,29 7,00 412 | 15,23 | 73,66
51,44 | 10,29 13,99 5,76 2,47 | 16,05 | 75,72
53,91 | 10,70 13,17 5,76 329 | 1317 | 77,78
52,26 | 13,99 8,64 5,35 535 | 14,40 | 74,90
51,44 | 11,93 11,93 5,76 3,70 | 15,23 | 75,31
48,97 | 14,81 12,35 5,35 3,70 | 14,81 | 76,13
51,85 | 9,05 15,23 5,35 370 | 14,81 | 76,13
51,03 | 14,81 11,11 4,53 535 | 13,17 | 76,95
41,98 | 14,81 15,64 6,17 3,70 17,7 | 72,43
41,15 | 13,99 14,40 5,35 7,00 | 18,11 | 69,55

Tablica 4.11 Rezultati estimacije Sirine troSenjauz y=3i .= 0,5

Imajuci u vidu prethodno navedene kriterije ocjene uspjednosti postupka estimacije, za

konaénu y- n¢ - IZmi, kombinaciju odabrana je — y = 2,5; . = 0,3; IZ,,, =0,7 koja je
ostvarila vrlo ujednacene i ukupno najbolje rezultate u oba testa. Oko 50 % analiziranih
uzoraka ostvarilo je pogresku u estimaciji manju od jedne stotinke milimetra, ukupno
oko 75% njih nije napravilo pogresku ve¢u od 0,03 mm, a za oko 14% uzoraka

pogresSka je bila ve¢a od 0,05 mm. U zadnju skupinu uzoraka s najve¢om pogreSkom
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spadaju svi oni koji nisu ispravno Kklasificirani, a predstavljaju oko 50% uzoraka te

skupine. Prosje¢no odstupanje u estimaciji iznosilo je oko 0,02 mm kod oba testa.

Ukoliko se razmotre rezultati estimacije parametra troSenja pri razli€itim
vrijednostima 1Z,,;, faktora, onda se moze zakljuCiti da porastom vrijednosti raste i
kvaliteta rezultata kod prva dva testa. S druge strane, sli¢na se situacija pojavljuje i kod
preostala dva testa, s tim da kod najveceg iznosa IZ,,, faktora sa znacajnijim porastom
klasifikacijske pogreske logi¢no raste i pogreSka estimacije. Proizlazi da se u slucaju

testiranih uzoraka najbolja generalizacijska svojstva mogu ocCekivati za IZ,,,, =0,7. Broj

znacajki (slika 4.11) koristenih u postupku estimacije (one koje su u i~tom koraku
klasificirale "pobjedni¢ko" podrucje troSenja) prosjecno je iznosio 14 i nije bio veéi od 30
po koraku od ukupno njih 40. Minimalni broj znacajki koristen u pojedinim koracima

estimacije nije bio maniji od pet.

35

30

25+

20 [ N

L1111 T

broj znacajki

101 U1V

| | |
0 50 100 150 200 250
koraci estimacije

Slika 4.11 Broj znacajki koje su koristene u svim koracima estimacije
(r=2,51n.=0,3; IZ,,,=0,7)

Iz rezultata nadalje proizlazi da su znacajke sila rezanja i struja servomotora posmic¢nih
osi bile ¢eS¢e zastupliene od onih izdvojenih iz signala akustiéne emisije (slika 4.12).
Relativno slaba iskoristivost AE signala za odabranu vrijednost /Z,,, faktora navodi na
zaklju€ak iznesen u drugom poglavlju da se od ove vrste signala ne mogu ocekivati

znacajniji doprinosi u kontinuiranoj estimaciji parametra troSenja. Svoj bi primarni utjecaj
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AE signali trebali ostvariti u sklopu NTA sustava za Kklasifikaciju visokog stupnja
istroSenosti i/ili detekciju loma alata. Navedenim bi se sustavima nadzora, uz primjenu
predlozenog hibridnog estimatora troSenja, dodatno poveéao faktor sigurnosti
nadzornog procesa.

80 T T T T T
° B test 3
+ 60 [ test4
g
= 40
2
@
N 20

0

12 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 19 20
znacajke

80 T T T T T
2 B test 3
= 60 [ test4 1
S
= 40 .
=
(72}
(,3 20 _

0
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

znaCajke

Slika 4.12 UcCestalost uporabe znacajki trodenja koje su klasificirale
aktualna podrudja troSenja (y =2,5; . =0,3; IZ,,,,, =0,7)

Usporedba ucCestalosti koriStenja pojedine znacajke za iznose faktora IZ,,, =0,6 i
1Z,..,=0,7 dana je slikom 4.13. Ocito je da je u slu€aju nizeg kriterija (/Z,,, =0,6)
frekvencija pojave znacajki bila oCekivano veéa. Medutim, navedena vrijednosti IZ,,,
faktora, ukupno gledajuci, ipak nije bila dovoljna za postizanje i najboljeg rezultata u
procjeni iznosa parametra troSenja u okviru provedenih testiranja. Ako se razmotri
uspjesnost znacajki koje su za odabranu kombinaciju faktora sudjelovale u klasifikaciji
(slika 4.14), onda je vidljivo da je kod svih kombinacija parametara obrade postignut

visok stupanj to¢nosti i da se ne moze posebno izdvaijiti niti jedna kombinacija kod koje

je doSlo do izrazite koncentracije pogreske.
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Slika 4.13 Zastupljenost znacajki s obzirom na sve kombinacije parametara obrade
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Slika 4.14 UspjeSnost klasifikacije po kombinacijama parametara obrade

za IZ,, =0,6 i IZ,, =0,7 (y=2,5; 1. =0,3)
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(yr=2,5,n.=0,3; I1Z,,,=0,7)
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Ukoliko se, s druge strane, analizira zastupljenost uzoraka s pogreskom estimacije
AVB<0,03 mm i 4VB>0,05 mm po kombinacijama parametara obrade, onda se moze
zakljuciti da su veliki iznosi pogreSke u pravilu ravhomjerno raspodijeljeni i ne prelaze
20% (slika 4.15). Uzimajuéi u obzir rezultate obaju testova, kod Cetiri kombinacije ta
pogreska prelazi 30%. Upravo je u tim slu€ajevima do velike pogreSke doSlo primarno
zbog pogreSke u Klasifikaciji podru¢ja troSenja. U takvim je rezultatski
nezadovoljavaju¢im situacijama uputno provesti dodatne modifikacije strukture
estimatora na, u prethodnim odjeljcima ovog poglavlja, spomenute nacine. Primjetna je
takoder i €injenica da je kod nekih kombinacija parametara obrade postignuta izrazito

visoka toénost za sve iznose VB-a.
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kombinacija parametra obrade
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@
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Slika 4.15 Uspjesnost estimacije po kombinacijama parametara obrade za
AVB<0,03 mm i 4VB>0,05 mm (y=2,5; n. =0,3; IZ,,,, =0,7)

Dio rezultata estimacije za odabranu kombinaciju y - 7. - IZ;, prikazan je zasebno
za tri razliCite dubine rezanja (slika 4.16), brzine rezanja (slika 4.17) i posmaka alata
(slika 4.18). | iz ovih je rezultata uocljivo da su se vedi iznosi pogreske (4VB> 0,05 mm)
u pravilu javljali sporadi¢no. Uz to, pokazuje se da oblici krivulja troSenja pri istim

kombinacijama parametara obrade za razli¢ite testove nisu isti i da je i u tom smislu
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pojava vece pogreske slu¢ajnog karaktera.

VB, mm

VB, mm

VB, mm

0,4 0,4
0,3 1 0,3
€
0.2 ] €02
m
>
0,1 1 0,1
0 0
1 mijerenje 9 1
J J ap=1 mm; vc=95 m/min; fz=0,095 mm/zubu
0,4 0,4
0,3 1 0,3
£
0,2 . E 0,2
m
>
0,1 1 0,1
0 0
mijeren;j 9 !
jerenje ap=2 mm; vc=120 m/min; fZ=0,12 mm/zubu
0,4 0,4
0,3 1 0,3
€
0,2 ] € 02
m
S
0,1 1 0,1
0 0
. . 9 1
mjerenje

ap=0,5 mm; vc=70 m/min; fZ=O,095 mm/zubu

9

mjerenje

9

mjerenje

9

mjerenje

Slika 4.16 Rezultati estimacije Sirine troSenja za razli¢ite dubine rezanja

(r=2,5,n.=03; I1Z,,,=0,7)
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vc:70 m/min; ap:1 mm; fz=0,095 mm/zubu
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Slika 4.17 Rezultati estimacije Sirine troSenja za razliCite brzine rezanja

(r=2,5 1n.=03; IZ,,,=0,7)
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fz=0,07 mm/zubu; ap=0,5 mm; vc=70 m/min
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Slika 4.18 Rezultati estimacije Sirine troSenja za razli€ite posmake alata
(yr=2,5,1n.=03; I1Z,,,=0,7)

Utjecaj znatnije izraZzene pogresSke koja, izmedu ostalog, oteZzava i moguénost
adaptivnog vodenja alatnog stroja s obzirom na odrzanje postojanosti alata, moze se
umanijiti ako se konacna vrijednost parametra troSenja u i-tom koraku vodenja procijeni
na temelju niza njegovih prethodno uzastopno estimiranih iznosa. Odabirom prosje¢ne
vrijednosti parametra na temelju onih iznosa koji se znatnije ne rasipaju, u znacajnoj bi
se mjeri smanijila uCestalost i opseg estimacijske pogreske. Ova se moguénost moze

iskoristiti samo ako je frekvencija pojave tako izrazite pogreske niska i slu¢ajnog
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karaktera. U suprotnom preostaje da se za "problemati¢nu" kombinaciju parametara

obrade provede dodatna stabilizacija strukture.

Iz navedenog proizlazi da bi suvremeni industrijski primjenjiv NTA sustav morao
biti graden od barem dva podsustava. Jedan bi bio zaduzen za kontinuiranu procjenu
parametra troSenja, a drugi isklju€ivo za lom alata. Razdvajanje njegovih funkcija nuzno
je zbog opre¢nih zahtjeva na spomenute podsustave. Kontinuirana estimacija
parametra troSenja kompleksniji je dio nadzora koji podrazumijeva koristenje veceg
broja signala procesa, odnosno znacajki troSenja. Kako je obrada signala, izdvajanje
znacCajki i kvantificiranje parametara troSenja vremenski vrlo zahtjevno, realno je
oCekivati i nesto vece vrijeme odziva samog estimatora. Ono se u odredenoj mjeri moze
tolerirati, jer je proces troSenja relativno spor. S druge strane, lom alata predstavija
krajnje nepozeljno i potencijalno vrlo opasno stanje koje je potrebno identificirati u sto je
moguce kracem roku (idealno unutar nekoliko stotinki sekunde). Stoga se, a imajuci u
vidu da je lom zbog prirode same pojave jednostavnije odrediti, NTA sustavi za
procjenu loma zasnivaju na primjeni manjeg broja signala, odnosno znacajki troSenja

kako bi im vrijeme odziva bilo $to je moguce krace ([90] - [96]).

4.4.3 Testiranje hibridnog estimatora za nepoznate kombinacije parametara
obrade

lako je prema [41] klasifikaciju, odnosno estimaciju stupnja istroSenosti alata uputno
provoditi (u fazi testiranja/rada) samo za, u ucenju, koriStene kombinacije parametara
obrade, proces adaptivhog vodenja stroja namece potrebu za konstantnom promjenom
parametara obradnog procesa. U tom je smislu potrebno osigurati i moguénost
interpolacije estimiranih iznosa parametra trodenja za nove nepoznate kombinacije
parametara. Stoga je u okviru ovog rada, koriStenjem raspolozivih kombinacija
parametara obrade, analizirana i ta mogucnost, i to za sljedecCe sluCajeve:
> u ucenju su koristene vrijednosti dubina rezanja od a,=0,5 mm i a,=2 mm, a
u testovima sve kombinacije s a,=1 mm;
- u uéenju su Kkoristene vrijednosti brzina rezanja od v,=70 m/min i
v.=120 m/min, a u testovima sve kombinacije s vc'=95 m/min i
- uucenju su koristene vrijednosti dubina rezanja od f,=0,07 mm/zubu i f,=0,12
mm/zubu, a u testovima sve kombinacije s f,=0,095 mm/zubu.

Za svaki od slu¢ajeva generirana su Cetiri testa sa po 81 uzorkom. Parametri ¢, C i k.,
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SVM_RBF modula za interpolaciju funkcija pripadnosti kao i SVM_RBF modula za
estimaciju parametra troSenja bili su identi€ni onima koriStenima u estimaciji za poznate

kombinacije parametara obrade.

Rezultati klasifikacije (tablica 4.12) ukazuju na Cdinjenicu da su pogreSke
klasifikacije prevelike da bi se mogla provesti zadovoljavajuéa interpolacija funkcija
pripadnosti, tj. preciznije odredivanje stupnja istroSenosti. Najmanja pogreska pojavljuje
se u slu€aju promjene posmaka alata, a zatim brzine i dubine rezanja, §to se i
ocekivalo, jer se posmak alata mijenja u uzim granicama i nije toliko ovisan o tro$enju
alata kao preostala dva parametra. U tom se smislu moze protumaditi i €injenica da su
za kombinaciju y = 2,5; n. = 0,3; 1Z,,, =0,7 maksimalne vrijednosti IZK,, faktora
gotovo dvostruko vece kod promjene posmaka nego u slu€aju promjene ostala dva
parametra obrade. Kod vrijednosti /ZK,, faktora iznad onih maksimalnih dolazi do

priguSivanja svih znacajki.

test
1 2 3 4
pogreska klasifikacije, %
53,1 | 494 | 531 46,9
53,1 | 56,8 | 59,3 | 54,3
- 54,3 | 49,4 | 54,3
- 60,5 | 59,3 53,1
45,7 | 46,9 | 48,1
45,7 | 53,1 46,9
- 51,9 | 48,1
- 51,9 | 494

259 | 27,2
284 | 27,2
284 | 29,6
284 | 30,9
296 | 30,9
30,9 | 284
296 | 259

Tablica 4.12 Rezultati klasifikacije primjenom SVM_RBF modula za interpolaciju
funkcija pripadnosti (y=2,5; . =0,3; IZ,,,,, =0,7)
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Usprkos ovako visokim iznosima klasifikacijske pogreske, analizirani su i rezultati

estimacije koja je u ovom slu€aju provedena samo za one uzorke koji su ispravno

klasificirani. Rezultati su prikazani u tablicama 4.13 - 4.15. | ovdje se primjecuje jednako

ponasanje pogreske u smislu najloSijih rezultata kod uzoraka gdje se interpolira dubina

rezanja (ap'= 1 mm) do najboljih rezultata vezanih uz interpolaciju posmaka alata (fz =

0,095 mm/zubu).

Rezultati procjene vrijednosti Sirine trodenja izrazeni u [%] uz - ap' =1 mm

IZKmin | test

AVB, mm

< 0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

18,42

10,53

23,68

13,16

10,53

23,68

52,63

14,63

9,76

24,39

14,63

14,63

21,95

48,78

10,53

10,53

34,21

2,63

21,05

21,05

55,26

16,28

11,63

18,6

13,95

16,28

23,26

46,51

7,89

5,26

26,32

10,53

13,16

36,84

39,47

8,57

8,57

22,86

11,43

14,29

34,29

40,00

12,12

12,12

18,18

18,18

15,15

24,24

42,42

13,51

10,81

18,92

10,81

18,92

27,03

43,24

16,22

8,11

10,81

16,22

13,51

35,14

35,14

14,63

7,32

14,63

14,63

17,07

31,7

36,59

16,22

10,81

13,51

8,11

18,92

32,43

40,54

6,25

9,38

15,63

15,63

6,25

46,88

31,25

9,09

18,18

12,12

15,15

18,18

27,27

39,39

IO N |2 WIN =20 N |2~ WwIN|=

7,89

10,53

15,79

10,53

10,53

44,74

Tablica 4.13 Rezultati estimacije parametra troSenja za dubinu rezanja ap'

34,21

=1 mm
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Rezultati procjene vrijednosti $irine trodenja izrazeni u [%] uz - v, = 95 m/min

IZKmin

test

AVB, mm

<0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

23,26

0,00

25,58

13,95

16,28

20,93

48,84

18,18

11,36

20,45

9,09

18,18

22,73

50,00

18,60

6,98

25,58

11,63

18,60

18,60

51,16

16,67

11,90

23,81

14,29

11,90

21,43

52,38

13,95

13,95

20,93

11,63

18,60

20,93

48,84

15,91

22,73

11,36

13,64

13,64

22,73

50,00

21,05

13,16

18,42

10,53

21,05

15,79

52,63

13,95

16,28

16,28

16,28

16,28

20,93

46,51

11,36

18,18

15,91

9,09

22,73

22,73

45,45

17,95

10,26

23,08

7,69

25,64

15,38

51,28

14,29

14,29

19,05

19,05

11,90

21,43

47,62

9,09

20,45

15,91

9,09

22,73

22,73

45,45

17,95

10,26

23,08

7,69

25,64

15,38

51,28

W IN (=2, ODN 2O IND|2A®O® N~

14,63

14,63

19,51

14,63

14,63

21,95

48,78

Tablica 4.14 Rezultati estimacije parametra tro$enja za brzinu rezanja v, = 95 m/min
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Rezultati procjene vrijednosti $irine troenja izraZeni u [%] uz - f, = 0,095 mm/zubu

IZKmin

test

AVB, mm

< 0,01

0,01-0,02

0,02-0,03

0,03-0,04

0,04-0,05

>0,05

0-0,03

3,23

33,87

27,42

16,13

6,45

12,90

64,52

6,90

34,48

18,97

17,24

8,62

13,79

60,34

5,00

26,67

28,33

15,00

11,67

13,33

60,00

8,47

28,81

23,73

18,64

11,86

8,47

61,02

3,17

36,51

23,81

20,63

3,17

12,70

63,49

11,67

26,67

21,67

18,33

8,33

13,33

60,00

5,17

27,59

32,76

15,52

6,90

12,07

65,52

5,08

32,20

27,12

18,64

6,78

10,17

64,41

3,17

39,68

28,57

12,70

3,17

12,70

71,43

10,00

26,67

23,33

21,67

6,67

11,67

60,00

3,45

27,59

31,03

18,97

6,90

12,07

62,07

8,77

31,58

26,32

17,54

7,02

8,77

66,67

14,62

30,65

25,81

12,90

4,84

11,29

70,97

15,52

25,86

20,69

20,69

6,90

10,34

62,07

6,90

27,59

25,86

20,69

6,90

12,07

60,34

16,07

25,00

21,43

23,21

5,36

8,93

62,50

18,33

25,00

25,00

13,33

6,67

11,67

68,33

15,62

29,31

18,97

17,24

8,62

10,34

63,79

7,02

33,33

21,05

21,05

5,26

12,28

61,40

14,29

28,57

17,86

19,64

10,71

8,93

60,71

21,31

27,87

16,39

16,39

8,20

9,84

65,57

17,24

27,59

22,41

15,52

6,90

10,34

67,24

7,14

32,14

17,86

26,79

3,57

12,5

57,14

12,07

32,76

12,07

22,41

12,07

8,62

56,90

18,33

26,67

21,67

16,67

6,67

10,00

66,67

16,95

28,81

23,73

8,47

8,47

13,56

69,49

10,53

33,33

15,79

21,05

8,77

10,53

59,65

AW N[ =2EAODN =2 OIN 20N |2 OIN 2RO N2~ WD~

16,67

30,00

13,33

18,33

13,33

8,33

60,00

Tablica 4.15 Rezultati estimacije parametra troSenja za posmak alata
f, =0,095 mm/zubu

Rezultati prikazani tablicom 4.15, iako generirani na temelju samo ispravno klasificiranih

uzoraka, ukazuju na ¢injenicu da je i u ovakvom rezimu rada mogucée postiéi visoku
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toCnost u procijeni istrodenosti alata. Pritom se namece zaklju¢ak da kod ovakvog tipa
estimacije posebice dolazi do izrazaja potreba za kvalitetnim i vec¢im brojem znacajki
troSenja. Osim toga, nuzan preduvjet dobrim odzivima estimatora predstavlja primjena
veéeg broja kombinacija parametara obrade u postupku inicijalizacije i stabilizacije
strukture. One bi morale u dovoljnoj mjeri i, po mogucnosti, jednolicno prekrivati
podruc¢je ucenja, Cime bi se smanjile medusobne udaljenosti izmedu ucenih i
interpoliranih ulaznih vektora. Jedino u tom slu€aju kada je dinamika procesa troSenja
kvalitetno obuhvacena snimljenim signalima procesa a razlike u vrijednostima
parametara obrade relativno male, moze se ocCekivati da ¢e model pokazati dobre
performanse u interpolaciji iznosa parametra troSenja kod kombinacija parametara

obrade koje nisu koriStene u fazi uenja.
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9. ADAPTIVNO VODENJE ALATNOG
STROJA PREMA POSTOJANOSTI
OSTRICE REZNOG ALATA

Adaptivno vodenje alatnog stroja prema postojanosti ostrice reznog alata, kako je ve¢
prethodno naglaseno, predstavlja nadogradnju procesu kontinuiranog pracenja stupnja
istroSenosti reznog alata. U tom se smislu moZe ustvrditi da je ono ujedno i primarni
svrsishodni razlog razvoja modela kontinuirane procjene parametara troSenja. lako je
oCito da ¢e se ovaj oblik vodenja zbog svog znaCenja morati implementirati u nove
generacije inteligentnih alatnih strojeva, problematika njihova modeliranja jo$ uvijek nije
zaokupila potrebnu paznju istraZivatke zajednice. Stoga je u ovome poglaviju
koncipiran i analiziran jedan od mogucih pristupa regulacije postojanosti reznih alata
temeljen na algoritmima umjetnih neuronskih mreza. Njegovo je testiranje provedeno na
simulacijskom modelu trodenja strukturiranom primjenom eksperimentalno prikupljenih

podataka.

5.1 Osnovne postavke vodenja prema postojanosti ostrice reznog alata

5.1.1 Ciljevi vodenja

Vodenjem alatnog stroja prema postojanosti ostrice reznog alata ograni¢ava se iznos
parametra troSenja (u ovom sluCaju Sirine troSenja straznje povrSine alata) na
prethodno definiranu maksimalnu dozvoljenu vrijednost (VBy.,) u Zelienom vremenskom
intervalu obrade, odnosno vremenu rezanja f; 4, Time se povecava iskoristivost reznog
alata unutar zadanih ciklusa njegove izmjene ¢ime se utje€e i na porast produktivnosti
obradnog procesa. Opcenito se moze zakljuciti da bi razmatrani koncept vodenja trebao

ostvariti dva glavna cilja:
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@ povecanje stupnja produktivnosti, tj. volumena odvojenog materijala u
definiranom vremenu izmjene alata uz osiguranje kvalitete obradivane
povrsine i

@ sprjeCavanje loma u sluaju naglog intenzivnijeg troSenja alata uz istovremeno
osiguranje zavrSetka tehnoloSke faze/operacije unutar prvotno definiranog ili

nekog novog vremena obrade, odnosno siguran izlaz alata iz zahvata.

Upravo su sigurnost proizvodnog procesa, povecanje produktivnosti i osiguranje
traZzene kvalitete povrsine elementarni i trajni imperativi u razvoju tehnologije obrade

odvajanjem Cestica.

Iz postavljenih ciljeva proizlazi da bi upravljacki algoritam morao osigurati

VB=VB

kon Zat:t

¢t kon 1 uz%—)max. , (5.1)

imajuéi u vidu i ostala tehnoloSka ograni¢enja koja se postavljaju na varijable posmaka i
brzine rezanja (f, v.) = f(kvaliteta povrsine, alat, materijal obrade, stroj, SHIP,
dimenzijska to¢nost, ...). Volumen materijala odvojen u jedinici vremena odreden je
izrazom

% =wa,V; =wapf,zn = Wapfzzg_j, , (5.2)
gdje je w Sirina rezanja, a, dubina rezanja, f, posmak alata, z broj reznih oStrica, v
brzina rezanja, a D je promjer obratka/alata. Iz prethodnog je izraza ocito da su odnosi
izmedu promjene volumena i posmaka, odnosno volumena i brzine rezanja
proporcionalni i istoznacni. S druge strane, poznato je da je utjecaj brzine rezanja na
intenzitet troSenja oCekivano veéi od utjecaja posmaka alata. S obzirom na navedeno, a
imajuéi u vidu postavljene kriterije, proizlazi da je za ispunjenje uvjeta (5.1) potrebno
osigurati maksimalnu moguéu vrijednost posmaka (s obzirom na spomenuta
ograniCenja), a regulacijom brzine rezanja ispuniti zadani kriterij vodenja. Stoga je za
upravljacku veli€inu odabrana brzina rezanja, a posmak alata je predstavljao jedan od
dodatnih ulaznih parametara regulatora. U skupinu dodatnih parametara svrstana je i

dubina rezanja koja iz tehnolo$kih razloga nije uzeta za upravljacku varijablu.

5.1.2 Referentna brzina rezanja

lako je od nekog trenutnog stupnja istroSenosti alata (VB,, ta) do novog (VBg, i5)
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moguce doci razli¢itim kombinacijama brzina rezanja, visok stupanj produktivnosti moze
se ostvariti jedino uz uvjet minimalnih perturbacija brzine rezanja. U teoretskom slucaju,
koji podrazumijeva da za svaku kombinaciju uvjeta obrade postoji njoj jedinstvena i
nepromjenljiva dinamika troSenja opisana pripadaju¢om krivuliom troSenja, prijelaz iz
proizvoljno odabranog pocetnog stanja alata (A) u neko novo konacno stanje (B),
okarakterizirano je jednom "idealnom" referentnom brzinom rezanja (v.) sa stanovista
maksimalne produktivnosti obradnog procesa. Navedena je brzina rezanja uvijek veca
od srednje vrijednosti bilo koje kombinacije brzina rezanja koje osiguravaju postizanje
konacnog stupnja istroSenosti u zadanom vremenu obrade s obzirom na neko
proizvoljno odabrano pocetno stanje procesa. U razmatranju istinitosti navedene
tvrdnje, a u cilju skracenja dokaznog postupka, koridtena je kombinacija samo dviju
brzina rezanja (v, i v2) za koje se tvrdi da vrijedi

Vg +V, <V, za vV, >V, ,
1ty —t 2| ty—t 1 e
B A B A

v, {t_t*‘ }+vC {tB_t}<vc za v, >V, .
2| ty—t, | 1| ty—t 2 Ve
5 la 5 la

Pri tome je nebitno je li poCetna brzina veéa (v, 2 Vg2 ili manja (v, 2 vy) od

(5.3)

referentne brzine rezanja (slike 5.1 i 5.2). Dokaz tvrdnje zasniva se na dobro poznatoj
Taylorovoj jednadzbi vijeka trajanja alata

v t"=C, (5.4)
gdje je t vrijeme rezanja do postizanja kriterija istroSenosti (postojanost ostrice), n je
Taylorov eksponent ovisan o karakteristikama alata, a C je konstanta definirana vrstom
obradivanog materijala (a u odredenoj mjeri i posmakom, dubinom rezanja,
SHIP—om, ...). U nastavku se analiziraju oba moguéa slu€aja kombinacije brzina
rezanja vqs i Ve U prvom se slucaju (slika 5.1) obrada najprije vrsi veéom brzinom
rezanja (v.s) od one referentne (v;), da bi se zatim njezina vrijednost smanjila (vy),
osiguravajuéi pritom novo stanje (VBg, tg). Prva nejednakost iz izraza (5.3) moze se

nakon sredivanja zapisati u obliku

a uz notaciju sa slike 5.1 i u formi
v, At +VCZAtV62<vC(At1+At2),tj. (5.6)
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% %
AL, +—2At, <At +At,.
c1 c2

Ve Ve

A
VB, mm
Vei Ve Ve
B
VB, .
ch//"
VB e
vc1/
VB, 8~
/ e X
4By At,
- Atvcz
At, . At At, ~
-
th1,A th1tA t th thztB thZ,B t, min

Slika 5.1 Kombinacija brzina rezanja za slu€aj odabira v.; > v,

|z Taylorova izraza slijedi v, tv’; =C,i v t,) =C;, odnosno
Ve, tv’; =V, tv’:

te v, tv’;'A =C, i v t, =C,, Sto se moze zapisati u obliku
Ve, tv’;,A =V, t,.

Oduzimanjem prethodna dva izraza dobiva se odnos izmedu brzina v, i v,

Ve, Atv’; =v, At/ .

(5.7)

(5.8)

(5.9)

(5.10)

Prema istoj je logici moguce postaviti i odnos izmedu brzina v, i v, gdje uz

n _ H n __ H
Ve, tvcz,s =C; i v tg = C; dobivamo

n _ n
Vc2 thz,B =V tB ’

n _ H n __
auzv,, tvc2 =C,iv, t,, =C,

(5.11)
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Cov,’

Ve, tv’zz =v t" (5.12)

U konachnici, oduzimanjem izraza (5.11) od (5.12) moze se postaviti relacija

Ve, At =V Aty (5.13)

c2

Ako se izrazi (5.10) i (5.13) zapiSu preko omjera brzina

Ve, At v At)

Yo (AL Ve, Aly (5.14)

Ve Atvc1 Ve At‘v02
i uvrste u (5.7), dobiva se

n n
At; At, + Aty At, <At,+At,, (5.15)
At” “ At] °2
Ve, Ve,

odnosno

At AL + A AL < At + AL . (5.16)

] c2

Ako se zatim u izraz (5.16) uvrste relacije (slika 5.1)

At, = At -x [ at, = At +x, (5.17)
on se prosiruje u formu

1- 1-

atP (At -x) "+ At (at, +x) <Aty + 4ty (5.18)

Sredivanjem prethodnog izraza proizlazi da za slu€aj v¢s = V.2 konacno vrijedi
1-n 1-n
X X
At | 1—— +At, | 1+ — <At, + At,, 5.19
! At,] 2( AtzJ B (5-19)
B 1-n 1-n
at || 1-2 | —tl<at,|1-[1+ 2] | (5.20)

S druge strane, u slu€aju da se obrada odvija najprije brzinom v, < v, iz druge

nejednakosti izraza (5.3) slijedi
Ve, (tg —t) + Ve, (t—ta)<v (tg —ta). (5.21)

odnosno uz notaciju sa slike 5.2 dobiva se relacija jednaka onoj iz (5.7).
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VB, mm
Ve Ve Ve
B
VB, /
I, \Y)
/ c1
l,
VB
,—“y/
A
VB, c X
My
Atvc1 Atvc2
Ve2 Atvﬂ
>
th1tAth1,B thZ,A th t tB thz t, m|n

Slika 5.2 Kombinacija brzina rezanja za slu€aj odabira v, 2> v/

Primjenom Taylorova izraza u ovom slucaju proizlazi

n n
Ve, th1,B =V tg,

n _ n
Ve, tvc, =V, tvo ,

Ve, tv’zz =Vct,,
Ve, tv’;’A =V, t,.
Oduzimajuéi izraze (5.21) i (5.22), odnosno (5.23) i (5.24) dobiva se

Ve, Atv'; =v, At) i
Ve, Atv’; =v, At/

Ako se izrazi (5.25) i (5.26) takoder zapiSu preko omjera brzina

Ve, _ Aty Ve, _ At/
Ve Atv’; Ve Atv’l2

i uvrste uizraz (5.7), slijedi da je

(5.21)
(5.22)
(5.23)

(5.24)

(5.25)

(5.26)

(5.27)
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n

Ve 2

n
Ay At, +

at? . < At +At, 1.
¢

Ve

1- 1-
AtZ”AtVC1” + At,”AtVCZ” < At,+At,.
Uvrstavanjem relacija (slika 5.2)

At

ve, =At, +x | Atvc1 =At, - x
u izraz (5.29) dobivaju se konacni izrazi i za slu€aj v, 2 Vg
1- 1-
At (At -x) "+ At) (At +x) <4ty + At
1-n 1-n
X X
At | 1——— + At | 1+ — <At + At,,
2[ It J 1{ At} 1 2

2 1

1-n 1-n
a1+ —tl<at,|1-|1-2X| |

Izraz (5.20) moze se zapisati u formi
At 1-n 1-n
21 [1—LJ 1 +(1+LJ <1,

At, . .
odnosno uz d =>2 j e =—* dobivamo
At At

%[(1 —e) - 1} (1 ; Sjm <1,

pri Cemu vrijede sljedec¢a ograniCenja
d>0 - 0<(At, Aty) < At, At=(t5~14)>0,

O<e<1 — x<Aat,
O<n<1.

Na isti je nac¢in moguc i zapis iz (5.33)
At 1-n 1-n
i DA B A (P

. X
odnosno u ovom sluéaju uz e =——,
2

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

(5.35)

(5.36)

(5.37)
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%[(7 ved) " - 1}+ (1-e) " <1 (5.38)

uz ista ograniCenja kao u (5.36), imajuci u vidu da je u ovom slucaju x < At,.

Izraz (5.3) moze se dakle transformirati na dvije nejednakosti iz (5.35) i (5.38) uz
ograniCenja iz (5.36). Dokaz istinitosti navedenih nejednakosti zasnovan je na

Bernoullijevoj nejednakosti [97]
(1+y)" <1+ay (5.39)

koja vrijedi uz ograniCenja O<a<71i —1<y=0. U tom se slu¢aju izraz (5.35), moze

transformirati u nejednakost
1

Z1-e) " =1] 1 (1-n) 21, (5.40)

jer je 0<(1-n)<1,(0<n<1) i —1<§¢0,(0<e<1,d>0). Ukoliko se dokaze
istinitost prethodnog izraza, ocito je da ¢e vrijediti i nejednakost iz izraza (5.35) imajuci
u vidu odnos odreden Bernoullijevom nejednakoscu. 1z (5.40) slijedi

(1—e)1_" ~1+(1-n)e
d

odnosno uz d > 0 dokaz tvrdnje iz (5.35) svodi se na dokaz nejednakosti

<0, (5.41)

(1-e) " =1+ (1-n)e<0. (5.42)
Ako se prethodni izraz zapi$e u formi

D,-1+(1-n)e<0, (5.43)
gdje je D, = (1 —e)H , onda proizlazi da ée u slu¢aju

D, =(1-e) " =1-(1-n)e (5.44)
izraz (5.42) biti upravo jednak 0. Kako prema (5.39) vrijedi

D, =(1-e) " <1-(1-n)e, O<e<T1, (5.45)

ocito je da vrijedi i nejednakost iz (5.42), a time i iz (5.35).

Prema istoj se logici i izraz (5.38) moze preformulirati u

g[(1+ed)1_n—1}+1—(1—n)e<1 , (5.46)
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iz Cega slijedi

1-n
1+ed -1-(1-n)ed
(1+ed) (1-n)ed (5.47)
d
odnosno dokaz tvrdnje iz (5.38) svodi se u ovom slu€aju na dokaz nejednakosti
(1+ed) " —1-(1-n)ed<0 . (5.48)
Zapisom prethodnog izraza u formu

D,-1-(1-n)ed <0, (5.49)
gdje je D, =(1+ ed)H’ , proizlazi da ée u sluéaju

D,=(1+ed) " =1+(1-n)ed (5.50)
izraz (5.48) takoder biti jednak 0. Kako i u ovom slu¢aju prema (5.39) vrijedi
D,=(1+ed) " <1+(1-n)ed, (5.51)

oCito da egzistira i nejednakost iz (5.48), odnosno (5.38). Dokazom tvrdnji iz (5.35) i
(5.38) dokazana je i tvrdnja iz (5.3).

Rezimirajuéi navedene zakljuCke odabrana je strategija vodenja zasnovana na
usporedbi trenutnog stanja alata (VB, t;) s referentnim konacnim stanjem (VByon, ttkon) U
svakom i—tom koraku regulacije (simulacije). Pri tome ¢e se na temelju dobivenih
odstupanja i ostalih ulaznih parametara u regulator generirati (aproksimirati) iznosi
upravljacke varijable koja bi u idealnim uvjetima predstavljala referentnu brzinu rezanja
s obzirom na Kkriterij produktivnosti. U realnim ¢e uvjetima uvijek postojati odredeno
odstupanje zbog utjecaja estimacijskih pogreski u kvantifikaciji stupnja istroSenosti

alata, kao i aproksimacijskih odstupanja regulatora.

5.1.3 Struktura regulacijskog kruga

Na temelju dosad iznijetih postavki vodenja moze se formirati regulacijski krug
shematski prikazan slikom 5.3. Struktura estimatora troSenja konfigurira se koristenjem
nekoliko vrsti procesnih signala snimljenih u razli¢itim o€ekivanim uvjetima obrade.
Estimirane se vrijednosti zatim dodatno filtriraju kako bi se prigusio utjecaj estimacijske
pogreSke. U posljednjoj se fazi, primjenom adekvatnog regulacijskog algoritma,
generira potrebna brzina rezanja na temelju procijenjenih filtriranih iznosa parametra

trodenja, razlike izmedu trenutnog i Zeljenog stanja alata te svih ostalih dodatnih ulaznih
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parametara regulatora.

( POREMECAJI
tt,kOl‘l Att i i L i
-
VB, AVB REGULATOR | Ve PROCES OBRADE VB
»~| POSTOJANOSTI | (STROJ - ALAT- OBRADAK)
s | REZNEOSTRICE
-1 v,
VB
a, f,, SHIP, alat, ... F| AE| ------ |
2

VBE
FILTRIRANJE ESTIMATOR
TROSENJA

Slika 5.3 Regulacija prema postojanosti ostrice reznog alata

U formiranju strukture filtra i regulatora pretpostavlja se koriStenje podataka sa
snimljenih krivulja troSenja. Za regulator je odabrana neuronska mreZa s radijalnim
baznim funkcijama (RBFNM), filtar je rijeSen primjenom modificirane varijante
Dinamitke neuronske mreze (MDNM), a realni je proces zamijenjen analitickim
modelom dinamike troSenja (Koren—-Lenzov model troSenja). Nabrojani su elementi

kruga detaljnije izloZeni u nastavku.

Za usporedbu kvalitete u simulacijama postignutih rezultata, odnosno predlozenih
algoritama vodenja, odredena su dva parametra — stupanj produktivnosti obradnog
procesa i rasipanje iznosa upravljacke varijable. Stupanj produktivnosti kvantificiran je
povrsinom ispod krivulje brzina rezanja

/
P =Zvc,i (tt,i'tt,i—1)a (5.52)
=1

a faktor rasipanja (oscilacija) izrazom
-1

1

R = —

22

lako stupanj produktivnosti predstavlja glavni parametar za ocjenu kvalitete odziva, od

Veivt—=Vei| - (5.53)

interesa je uz to osigurati i $to je moguc¢e manje perturbacije brzine rezanja.
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5.2 RBFNM regulator

Uzevsi u obzir prethodno odabran pristup vodenju, upravijacki je algoritam realiziran
primjenom modela RBF neuronske mreze [44], imaju¢i u vidu njezino svojstvo
univerzalnog aproksimatora na kojem je zasnovan postupak generiranja upravljacke
veliCine. Uz navedeno, karakterizira ju i moguénost relativno jednostavnog i brzog

konfiguriranja strukture skrivena sloja.

5.2.1 Struktura regulatora

Neuronska mreza s radijalnim baznim funkcijama (slika 5.4) pripada skupini stati¢kih
unaprijednih mreza, a sastoji se od L vektora ulaza, K neurona skrivenog sloja te M

vektora izlaza.

Slika 5.4 Neuronska mreza s radijalnim baznim funkcijama

Elementi ulaznih vektora distribuiraju se jednosmjerno prema neuronima skrivenog,
odnosno izlaznog sloja. Svaki neuron skrivena sloja nosi informaciju o L -
dimenzionalnom vektoru centara (t) Ciji su elementi vezani za elemente njima

pripadajucih ulaznih vektora. Neuroni skrivenog sloja povezani su s izlaznim vektorima
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preko pripadajucih tezinskih faktora (tezina). Na taj se nacin ostvaruje preslikavanje L-

dimenzionalnog ulaznog vektora na M-dimenzionalni izlazni vektor (R-> R ).

Broj i parametri neurona skrivenog sloja predstavljaju temeljni dio konfiguracije
mreze, jer o njima ovisi kvaliteta u€enja, odnosno njezina generalizacijska svojstva.
Osim informacija o centrima, u tim se neuronima nalazi i informacija o aktivacijskoj
funkciji pomoéu koje se ostvaruje spomenuto preslikavanje, a koja spada u skupinu
radijalnih baznih funkcija. Veza izmedu izlaznih neurona i skrivenog sloja moze se

opisati izrazom

O (%)= h(|x; —t|) > i=1,...N, (5.54)
k=1

K
gdje je O, vrijednost m-tog izlaznog neurona za i—tu kombinaciju ulaznih neurona x;, t
je L-dimenzionalni vektor centra k-og neurona skrivenog sloja, h(+) aktivacijska funkcija,
ckm tezinski faktor koji povezuje k-ti neuron sakrivenog sloja i m-ti izlazni vektor, a N broj

uzoraka ulaznih vektora. Za aktivacijsku funkciju koriSten je oblik Gaussove funkcije

_["f—fka
h(lx;~tf)=e* ™ 7, (5.55)

gdje je oy Sirina Gaussove funkcije k—tog neurona skrivenog sloja koja se racuna kao
geometrijska sredina izmedu Euklidijevih udaljenosti centra promatranog neurona i

centara njemu susjedna dva neurona: (k—17) 2 dq i (k+1) 2> dx

Izraz (5.54) moze se zapisati i u matricnoj formi
O=HC, (5.57)

gdje je O matrica izlaza dimenzija (NxM), H je matrica vrijednosti radijalnih baznih
funkcija (matrica u€enja) dimenzija (NxK), a C je matrica tezinskih faktora dimenzija
(KxM). U fazi uCenja potrebno je odrediti broj neurona skrivena sloja (K), njima
pripadajuce vrijednosti vektora centara (t) i Sirina Gaussovih aktivacijskih funkcija (ox)
te u konaénici matricu tezinskih faktora (C). Jednom naucene, vrijednosti nabrojanih
parametara uCenja ostaju fiksne za razmatrani problem. U slu€aju kada je broj uzoraka

ulaznih vektora jednak broju neurona skrivena sloja (interpolacijski slu¢aj), matrica
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teZina odreduje se pomocu inverza matrice H
c=H"'0. (5.58)

U praksi se, medutim, ¢e8c¢e javlja situacija s veéim brojem uzoraka za ucenje od
neurona skrivena sloja (aproksimacijski slu€aj). U tom se slucaju izraCun tezina

najCesce zasniva na primjeni metode najmanjih kvadrata, tj. pseudoinverza matrice H
C=H"O0, (5.59)

pri &emu je H = (H"H)™" H Moore-Penroseov pseudoinverz. Iz navedenog proizlazi da
je invertibilnost matrice H nuzna u provedbi postupka u€enja mreze. Ovaj je uvjet
dijelom osiguran uporabom radijalnih baznih funkcija kao aktivacijskih funkcija neurona
skrivena sloja. Nazalost, njihova primjena ne predstavlja ujedno i dovoljan uvjet

regularnosti matrice, jer ona ovisi i 0 vrijednostima elemenata ulaznih vektora mreze.

5.2.2 Odredivanje parametara strukture — rekurzivha metoda najmanjih kvadrata

U okviru provedenih analiza nekoliko se puta pojavio problem singulariteta matrice
ucenja kod primjene Moore-Penroseovog pseudoinverza. Stoga je u izraCunu tezinskih

faktora primijenjena rekurzivnha metoda najmanjih kvadrata koja se pokazala vrlo

uspje$nom u rjeSavanju ovog problema. Rijec je o iterativnoj metodi ([98], [99]), Ciji je
ukupni broj iteracija jednak broju elemenata ulaznih vektora (N). Vektor tezina koje

pripadaju m—tom izlaznom neuronu u i — tom koraku odreduje se iz izraza

Cmi = Cmis + G a0y [d] Gy +1] [0, ~ e ], (5.60)
gdje je d stup&ani vektor matrice D (D = H' ), a matrica G se raduna prema

G =G ;-G ,d;[d] G ,d;+1] [d] G ,]. (5.61)
Pocetni su uvjeti odredeni izrazima

Crno=[0]1Gy=al, (5.62)
gdje je a proizvoljno odabrana velika pozitivna konstanta (o = 10°), a I je jedini¢na

matrica dimenzija (KxK).
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5.3 Modeliranje procesa troSenja reznog alata

Zbog nemogucnosti ispitivanja postavljenih algoritama vodenja u realnim radnim
uvjetima, u tu je svrhu primijenjen analiticki model troSenja Ciji su parametri odredeni
temeljem eksperimentalno prikupljenih podataka. Pomocu njega je, uz implementaciju
funkcija poremecaja, modelirana dinamika troSenja reznog alata u regulacijskom krugu.
Osim toga, iskoriSten je i za potrebe generiranja srednjih krivulja trodenja na temelju
kojih je odredena struktura regulatora i filtra estimiranih vrijednosti parametra troSenja.
U realnim bi se okolnostima u fazi konfiguriranja strukture estimatora za svaku
kombinaciju parametara obrade snimio niz krivulja troSenja na temelju kojih bi se zatim
odredila kombinaciji pripadajuca srednja, aproksimacijska krivulja troSenja. Imajuci u
vidu da se od analitickih modela dinamike tro$enja, s obzirom na rezultate dosadasnjih
istraZivanja, ne moze oclekivati industrijski primjenljiva kvalitetna procjena parametra
trodenja, odabrani model tro$enja nije neposredno koristen u postupku odredivanja
iznosa upravljacke veli€ine. Njegova je uloga zadrZzana samo u okviru prethodno
navedenih funkcija, kako bi se simulirani uvjeti rezanja sto viSe priblizili realnima. U
realnim se uvjetima ocCekuje strukturiranje algoritama vodenja s obzirom na dinamiku

procesa troSenja odredenu iskljudivo znaajkama troSenja iz snimanih signala procesa.

5.3.1 Koren-Lenzov model trosenja

Od niza u literaturi izlozenih analitickih modela troSenja (od kojih se neki mogu naci u
[100] — [104]) u ovome je radu odabran Koren-Lenzov model troSenja iz [105]. Rije€ je o
eksperimentalno postavlienom modelu koji je zasnovan na kombinaciji dvaju
dominantnih mehanizama troSenja — mehani¢kom (abrazija) i toplinskom (difuzija).
Ukupni iznos parametra troSenja straznje povrSine alata (VB) odreden je sumom

abrazivne (VB,) i difuzijske (VBp) komponente iz izraza

Jo \iBa+VBA =K, cosy, F-- (5.63)
vV, fa,

. 7K3
VBp =K, .[v, e (7% (5.64)
VB =VB, +VB,. (5.65)

Sila rezanja rauna se prema

F = [Kof ™ (1-Kyo7, ) Ky KV, Ja,*Ki;a,VB-Ki KT, (5.66)

118



5. ADAPTIVNO VODPENJE ALATNOG STROJA PREMA POSTOJANOSTI OSTRICE REZNOG ALATA

gdje je 7 prednji kut alata (s obzirom na [106] odabrana je vrijednost » =10°), a
temperatura na straznjoj povrsini alata 6 odreduje se iz izraza

0, = Kgv ' f™ + K,VB™ . (5.67)
Uz parametar troSenja straznje povrsine alata, ovaj model uklju€uje i izraCun tro$enja

prednje povrsine alata koje je kvantificirano parametrom dubine kratera (KT) prema

,Kﬁ

KT =K,Fv, e (?730) (5.68)

gdje je 6, temperatura na prednjoj povrSini alata
0, = KgFvgf™ar. (5.69)

Ostali parametri modela odredeni su na temelju eksperimentalno prikupljenih podataka
izmjerenih u postupku obrade tokarenjem. Njihove su vrijednosti (tablica 5.1) zajedno s

detaljima provedenih mjerenja izlozeni u [106].

OZNAKA VRIJEDNOST OZNAKA

PARAMETRA PARAMETRA | VRIJEDNOST

K1 5.2e-5 0.1
Ks 15 500
Ks 7800 2000
Ky 8 500
Ks 22000 0.4

Ks 72 0.6
2500
0.056
1960
0.57
86

Tablica 5.1 Parametri modela troSenja

Imajuci u vidu &injenicu iznijetu u [15] da se troSenje alata dominantno manifestira na
njegovoj straznjoj povrsini, odnosno da je troSenje prednje povrsine ispravnim odabirom
alata i reZima obrade moguce u znatnoj mjeri smanijiti ili izbjeci, za izlaznu je varijablu
modela, odnosno vodenu veli€inu, uzet samo parametar VB. Parametar KT sudjelovao

je uizraCunu radi osiguranja vjerodostojnosti modela definiranog u [106], ali nije uziman
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u obzir u realizaciji algoritma vodenja, tj. nije imao utjecaja na vrijednost upravljacke
varijable. Analiza u nastavku izlozenog modela vodenja primjenom samo najutjecajnijeg
parametra troSenja ne ograni¢ava njegovu uporabu, jer je predlozeni koncept vodenja
po potrebi moguce prosiriti (poopéiti) i drugim parametrima troSenja. Model je definiran
za sljedeCe iznose parametara obrade: a, = 2 - 4 mm, f = 0,15 — 0,35 mm/okr i

= 100 — 300 m/min. Primjeri simuliranih srednjih krivulja troSenja prikazani su slikom

5.5.

0,45 T r i \

0,41

0,35

300 mlmin

£ L
g 025

o
> 0,2

v, = 100 m/min

0,11

0,05 ap =2 mm B
f= 0,35 mm/okr
| |

O L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

tt,min
0,45 — ‘
i f | |
045 g ]
= ‘ ‘
035} S | | “ / |
?\M J ]
0,3 > / J\‘ “ .

v, = 100 m/min

0,15
0,1 b
0,05( a, = 4 mm 4
f= 0,15 mm/okr
0 | | | |
0 50 100 150 200 250

tt, min

Slika 5.5 Simulirane krivulje troSenja za razliCite parametre obrade
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Dobivene krivulje troSenja predstavljaju, dakle, aproksimativni odnos izmedu Sirine
troSenja straznje povrSine alata i vremena rezanja (f) za razliCite kombinacije

parametara obrade.

5.3.2 Poremecaji procesa

Kako u realnim uvjetima uvijek dolazi do odstupanja stvarnog intenziteta troSenja alata
od srednjih krivulja troSenja zbog niza razliCitih poremecéaja procesa, simulacijski odzivi
modela troSenja dodatno su opterecéeni s nekoliko vrsta funkcija poremecaja. Njihovim
se uvodenjem takoder nastojala simulirana dinamika troSenja dodatno pribliziti
o€ekivanim realnim uvjetima obrade. Ukupno su razmatrane tri skupine poremecaja:
impulsni, varijabilni i estimacijski. Impulsni su poremecaji vezani uz pojavu haglog
poveéanja intenziteta troSenja izazvanog manjim djelomi¢nim krhanjima oStrice alata
koja nisu tolika da bi se moglo govoriti o potpunom lomu ostrice. Njihova je
implementacija u model izvedena primjenom faktora S koji se u svakom i—tom koraku
mnoZi sa simuliranom vrijedno$éu parametra tro$enja iz modela VBY. Utjecaj

poremecaja je time ostvaren kroz prirast sve!

0, i<i’
oVB =VB's!, & =4>0 , i=i"t. (5.70)
0 ., i>i

ap=2,5 mm; f=0,35 mm/okr

0,4 ‘ ‘ ‘ ; ;
E VBkon =04 -mm
= 02 tt,kon =14 min _
om
>
0 L L L L L L
0 2 4 t, min 8 10 12 14
300 ‘ ;
£ l
E 200} 7
£
50100 f 1
0 L L L L L L
0 2 4 t, min 8 10 12 14
0,03 w w ‘
£ 5'=0,2
€ 0,021t =7 min (i'=35) 7
m
2 0,01 7
0 L L L L L L
0 2 4 ;. 10 12 14
tt, min

Slika 5.6 Impulsni poremecaj
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Varijabilni poremecaji podrazumijevaju odstupanja koja nastaju zbog lokalnih
promjenjivih mehanickih svojstava obratka/alata ili ostalih uvjeta obrade. Pritom oni
mogu biti predvidljivog karaktera (npr. razlike u intenzitetu troSenja na mjestu zavarenih
spojeva i u ostalim zonama obrade) ili slu¢ajnog (npr. pojava necisto¢a u obradivanom
materijalu). Prirast ove vrste poremecaja (5\/BV) u intervalu djelovanja

[i', i"] realiziran je primjenom faktora 8’ i raduna se iz izraza

0 ., i<i'
sVB! =(vBY -vBY, )5/, & =i>-1 , i'<i<i"}. (5.71)
0 ., i>i"

ap=2,5 mm; f=0,35 mm/okr

0,4 ‘ ‘
VB =0,3 mm
£ kon .
E 0,2 tt,kon =15 min /
1)
>
O L L
0 5 t, min 10 15
300 T
[=
E200] I i
£
100 B
>
O L L
9 10° 5 t, min 10 15
£ V=01
E 40t ,=44min ('=22) 1
E‘ t, = 7,4 min (i" = 37)
> 27 ]
2=
O | I
0 5 ¢, min 10 15

Slika 5.7 Varijabilni poremecaj

U trecu skupinu poremecaja spadaju neizbjezne i Cesto vrlo izrazene pogreSke koje
nastaju pri estimaciji parametara troSenja. Kako bi pogreSka estimatora morala biti
slu€ajnog karaktera (kod dobro konfigurirane strukture estimatora), doprinos ove vrste
poremecaja (SVBE) ukupnom iznosu parametra troSenja izveden je primjenom bijelog

Suma u granicama [€pmin, €max]

SVBF =€;, e c[emnn, Emax - (5.72)

i
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ap=2,5 mm; f=0,35 mm/okr

0,4 :
VBk = 0,35 mm
on

0.2l tt,kon =27 min |

VB, mm

m/min

Vc,

100
0 15 20 25 27

tt’ min

0,03

SVBE, mm

-0,03 I I I I I
tt’ min 15 20 25 27

Slika 5.8 Pogreska estimacije u granicama +0,03 mm

Poremecaji globalnog karaktera proizasli iz potpuno pogredno pretpostavljenih
mehanickih svojstava obradivanog materijala, karakteristika reznog alata i/ili ostalih
uvjeta obrade nisu posebno razmatrani, jer se njihov utjecaj moze interpretirati krivuljom
trodenja veceg ili manjeg intenziteta s obzirom na prvobitno pretpostavljen intenzitet
trodenja. U kombinaciji s pogreSkom estimacije, na ovaj se nafin mogu simulirati i
odstupanja realne krivulje od srednje, aproksimativne krivulje troSenja u situacijama
kada su svi uvjeti obrade dobro pretpostavljeni, a izostao je i utjecaj impulsnih i

varijabilnih poremecaja.

Princip implementacije navedenih poremecaja u model realiziran je preko izraza

VBY = (v, 8,.f,VBY) (5.73)

oM oM / %

VBi =VB" +6VB +6VB/ . (5.74)
Konacna simulirana vrijednost "estimiranog" parametra troSenja dobiva se pribrajanjem
pogreSke estimacije parametru troSenja iz modela proSirenom iznosima impulsnih i

varijabilnih poremecaja

—~ —~ M
VB; =VB: +oVBE . (5.75)
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5.4 MDNM filtar

Radi smanjenja utjecaja Suma na izvrSnu veli€inu regulatora koji nastaje zbog pogreske
estimatora, estimirane su vrijednosti parametra troSenja filtrirane primjenom

modificiranog modela Dinami¢ke neuronske mreze (MDNM).

5.4.1 Struktura filtra

Dinamicka neuronska mreza (DNM), detaljno izlozena u [44], pripada skupini povratnih
mreza, a karakterizira ju integracija IIR filtra u svakom od neurona skrivena sloja. U
ovom je radu njezina forma modificirana (slika 5.9) u smislu primjene Gaussove
aktivacijske funkcije neurona skrivena sloja umjesto sigmoidalne bipolarne funkcije.
Pritom su parametri Gaussove funkcije takoder bili ukljueni u proces u€enja mreze &to

je omogucilo potpuno izostavljanje bias neurona iz skrivena i izlaznog sloja.

Slika 5.9 Modificirana Dinamicka neuronska mreza (MDNM)
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Ulazna vrijednost u k-ti neuron skrivena sloja u i-tom se koraku raCuna iz sume

umnozaka svih ulaza s neuronu pripadajuc¢im tezinskim faktorima (v)

L
netk’, = ZVk/X/,, 3 k = 1,..., K, I: 1,..., N (576)
1=1

Dobivena suma predstavlja ulaz u IIR filtar (slika 5.10) koji se moze zapisati u formi

impulsne prijenosne funkcije

B (2) _ Y (2) _ by +by 2+ byt

G (z)= = = , 577
k( ) Ay (Z) net) (Z) T+ay, z’’ +32kz_2 ( :

odnosno u obliku jednadzbe diferencije
Yii =boknety ; +bynet, ; ;+bynet,; »—ay Vi 1—axYri-2 (5.78)

gdje su a-ovi i b-ovi koeficijenti filtra, a y,; predstavlja izlaznu vrijednost filtra,

odnosno ulaznu varijablu aktivacijske funkcije.

Yii — Vi
> Yk(Yk) :

Slika 5.10 Dinamiéki neuron

Na ovaj nacin svaki neuron skrivena sloja procesira prethodne vrijednosti svojih izlaza s
trenutnom i prethodnim vrijednostima ulaza. |zlazna vrijednost k—tog neurona skrivena

sloja odreduje se izraCunom Gaussove aktivacijske funkcije

_1[Yk,i_tk]2
=€ 2 * (5.79)

gdje je t centar, a oy Sirina funkcije.
Do kona¢ne m—te izlazne vrijednosti mreze dolazi se sumiranjem umnozaka izlaza svih

neurona skrivena sloja i izlazu pripadajucih tezinskih faktora (W)
K
Omi =D YiWmk » m=1,..,M. (5.80)
k=1

Izostanak bias neurona utjeCe na pojednostavljenje strukture mreze, te usprkos
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pove¢anom ukupnom broju parametara ucenja (u u€enju sada sudjeluju joS i & i o),
pozitivno utjeCe i na porast brzine ulenja. Dodatna modifikacija u cilju ubrzanja
konvergencije pogreSke uéenja njenom minimumu ostvarena je primjenom RPROP
metode ucenja [107], [108].

5.4.2 Odredivanje parametara strukture — RPROP metoda uéenja

Navedena se metoda u rjeSavanju razmatranog problema pokazala boljom od EBP
metode predloZene u [44], kao i metode konjugiranog gradijenta. Za razliku od EBP
metode, kod RPROP metode na promjenu parametra ucenja (pu) utjecaj ima samo
predznak gradijenta, a ne i njegov iznos. U ovom je radu primijenjena modificirana
varijanta RPROP metode (RPROP with New Weight Backtracking Scheme) predlozena
u [109]. Promjena iznosa parametra za novi se korak uenja zasniva na prirastu A koji

se u k,—tom koraku mijenja prema pravilu

min(77+-Akuc_1 , A VE, _1(pu)+VE, (pu)>0

max)'
Ay, =imax(n A1, Amin) » VE__1(pu)-VE, (pu)<0, (5.81)

uc uc

A 4 VE, _4(pu)*VE, (pu)=0

uc—

pri ¢emu vrijedi 0 < n~ < 1 < n”. Faktori pove¢anja (n”), odnosno smanjenja ("),
odabiru se uglavnom empirijskim putem, a u ovome su sluéaju preuzeti iz navedenih
referenci, u kojima se zakljuuje da se predloZene vrijednosti (" = 1,2; = 0,5) mogu
smatrati konstantama. Po definiranju prirasta odreduje se nova vrijednost parametra
ucenja prema

PUy, 1 = PUy, +Apuy (5.82)
pri ¢emu je

Apuy, = —sign[VEkuc (pu)]-Akuc, za VE, _,(pu)-VE, (pu)>0, (5.83)
odnosno

ApUkuc = —Apukuci., y zZa VEkuci" (pu)'kauc (pU) < 0 i Ekuc > Ekuci1 , (5.84)

gdje je E suma kvadrata pogreske svih M izlaza mreze

R 2
E:EZZ(dmy,-—Om,,) : (5.85)

m=1j=1

a dn; Zzeljena vrijednost m—tog izlaza za i—ti u€eni uzorak. U slu€aju da je u dva slijedna
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koraka ulenja doSlo do promjene u predznaku gradijenta pogreske

(VEy, 1(pu)+VE, (pu)<0), odnosno da je "prebaten” minimum pogreske, iznos
gradijenta se postavlja u nulu (VEkuc (pu)=0), Cime se utjeCe na smanjenje iznosa

prirasta parametra u sljede¢em koraku. Ukoliko je ujedno ispunjeno i drugo ogranienje

iz (5.84) gdje je E,, >Ex, -1, iz prethodnih izraza slijedi da Ce parametar u€enja iz
(kuc+1)—0g koraka poprimiti vrijednost iz (k.-7)—og koraka ucenja ( PUy .1 = pukuc_1). S
druge strane, za sluéa;j Ekuc < Ekuc—1 izostaje promjena u¢enog parametra u aktualnom
koraku ucenja ( PUy i1 =pukuc). Na pocetku postupka uc€enja inicijalni iznosi prirasta

svih parametara ucenja postavljaju se u neku proizvoljno odabranu malu vrijednost
proporcionalnu inicijalnim vrijednostima parametara ucenja (u ovome je slucaju

odabrana vrijednost 10‘2). Za gornju je granicu uzet A, = 50, a za donju Ap, = 10°°.

U fazi u€enja potrebno je adaptirati 9 vrsta parametara (v, w, by, b1, ba, @4, @, ti
o). UCenje se provodi tzv. grupnom metodom (batch learning, learning by epoch) to
podrazumijeva promjenu ucenih parametara (korak u€enja) nakon §to su svi uzorci
skupa za ucenje prezentirani mrezi. Za svaki se uzorak raCuna gradijent pogreske, a
suma gradijenata predstavlja ukupni gradijent u k,.—~tom koraku u¢enja, temeljem kojeg
se zatim adaptiraju vrijednosti u¢enog parametra mreze. Na pocetku svakog novog
koraka uéenja gradijenti pogreSaka svih u€enih parametara postavljaju se u nulu.
Gradijent pogreske za teZine izlaznog sloja rauna se iz

OEn; (0oE, 00,
W, \ 00, oW,

= _(dm,i - Om,i )yk,i J (5.86)
i

odnosno ukupni se gradijent u k,.—tom koraku za tezinu wy,, dobiva iz
N OE

VE, (W)=Y,

j=1 aka

(5.87)

Parcijalne derivacije pogreske u€enja po parametrima IIR filtra k~tog neurona skrivena

sloja, odnosno njihove sume gradijenata pogreske racunaju se prema izrazima

oE; [ oE oy, oy & Yii ~t
i [ kK Yk || _ _Z(dm,i_om,i)wmk Yii % Dbjk,i;
) k
1

ab]k 5yk 3}7,( ab]k m =1

(5.88)

-J
[Dbjkri}zﬁ[netk,i:l’ j=0,1,2 ,
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VE (b )_ N, OE, _ (5.89)
k SO .
w VI = oby
OE; [8E oY 5}7k] [ f: Vi —l
= — =1 (dm,i_om,i)wmk Yii| =2 Da'k”' !
oay | oy a'yk aj )|, m=1 Ok j (5.90)
—Z_j _ ,
[Dajkyi]ZM[yk,"]’ j=12,
e o)1 oo
ke \“Jk - aajk . .

Ukupni gradijenti pogreSke ucenja po parametrima Gaussovih aktivacijskih funkcija

odreduju se prema

= = — d i _O )W i A ’ 592
atk (ayk atk ,- mz__1( m,i m,/) mk yk,/ O_kg ( )
N OE .
= oty
_ 2
OE; ( 6E oy, Y (Vi —te)
= =|- d,.—0,:|w |, 5.94
ao_k (ayk aO'k i 221( m,i m,i ) mk yk,l Uk3 ( )
N OE.
uc = ao-k
Na kraju ostaje jo$ i izraCun sume gradijenta pogreske po tezinama ulaznog sloja
OE; ( 0E oy, oy, Y Yii—t
I :( {k Vi j :(_Z(dm,i _om,i)ka Yk, kl—zk ka,,i’
WV \O¥k Yk Vi )|, m=1 Ok (5.96)
B(z) '
[ka,,i] = A(Z) |:Xl,i:| i
N oE;
VE, (Vi)=D.— (5.97)
iz Vi

5.5 Modeli vodenja

Koridtenjem prethodno iznijetih elemenata regulacijskog kruga razmotrena su dva

pristupa adaptivhom vodenju alatnog stroja prema postojanosti ostrice reznog alata. U
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prvom je slu€aju analiziran regulacijski krug bez primjene dodatnog modula za
interpolaciju parametra troSenja, dok je drugi koncept proSiren navedenim modulom.
Pritom je u oba slu€aja zanemarena dinamika servomotornog pogona alatnog stroja.
Naime, proces troSenja je relativno spor, odnosno vrieme generiranja iznosa
upravljatke veli¢ine znatno je veée od vremena prijelaznih pojava u regulaciji
servomotora. Uz to, promjene u iznosima brzine rezanja u prijelaznom podrudju,
odnosno eventualna manja odstupanja od zeljenih vrijednosti u stacionarnom podrucju

nemaju znacajnog utjecaja na dinamiku procesa troSenja.

Sto se tie odabira vremena uzorkovanja (T,,), odnosno generiranja upravljadke
veli€ine (u ovom slu€aju korak simulacije), mozZe se zakljuCiti da on ne smije biti prevelik
zbog osiguranja brzog odziva na razliCite vrste poremecaja, kao i referentnog stanja
alata u uvjetima vrlo intenzivhog troSenja. S druge strane, on ne bi smio biti niti
premalen, jer bi u tom vremenu trebalo osigurati i nekoliko uzastopnih estimacija
parametra troSenja radi smanjenja pogreSke estimacije te eventualne adaptacije
strukture regulatora u slu€aju promjene referentnog stanja alata. Porast T,,-a u pravilu
utjeCe na smanjenje oscilacija u iznosima brzine rezanja $to u konacnici ¢esto rezultira
porastom stupnja produktivnosti. Analize provedene u sklopu ovog istrazivanja
pokazale su da za, primjerice, T,, > 0,35 min (21 s) u zamjetnom broju testova nije bilo
moguce postic¢i referentno stanje, tj. maksimalno dozvoljen iznos parametra troSenja
ostvaren je prije isteka Zeljenog vremena rezanja. Kako se navedeni problem
sporadi¢no pojavljivao i za T,, = 0,25 min (15s) za konacnu je vrijednost odabran
Tz = 0,2 min (12 s). U realnim bi uvjetima vrijeme uzorkovanja moglo biti i promjenljivo
u smislu neSto veceg vremena u fazi troSenja manjeg intenziteta i manjeg vremena
uzorkovanja u podrucju vrlo intenzivnog troSenja alata. U svakom slucaju, njegov c¢e
iznos primarno ovisiti 0 karakteristikama podsustava za estimaciju parametra troSenja,

dinamici troSenja alata te o zahtjevima postavljenim na odzive regulacijskog kruga.

5.5.1 Adaptivno vodenje bez interpolacije parametra trosenja

Shematski prikaz modela vodenja bez interpolacijskog modula prikazan je slikom 5.11.
Parametri RBFNM regulatora za odabrano prethodno definirano referentno stanje
reznog alata kvantificiraju se u fazi u€enja koje se provodi na temelju simuliranih

srednjih krivulja troSenja svih razmatranih kombinacija parametara obrade. Pri tome su
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koristene srednje krivulje troSenja vezane za brzine rezanja od 100, 110, 120, ..., 200,
220, 240, ..., 300 m min~".

———————>| ADAPTACIA |q—o"

— p»| PARAMETARA

P
fz
¢ REGULATORA
t
\ % i SVB' SVBE
t At
-

't,kon
Ve

—>

M

KOREN - LENZOV | VB" VB

MODEL TROSENJA ¢
VB

kon — \
RV
. . oVB MDNM
71 FILTAR

Slika 5.11 Adaptivno vodenje bez interpolacije parametra tro$enja

. RBFNM
AVB_ | REGULATOR

VB

Ulazni vektor poprima formu

x; =| at,;, avB!" VB! |, (5.98)

gdje je AVB,M razlika izmedu konacnog Zeljenog iznosa parametra troSenja (VByon) i
vrijednosti parametra u /~tom razmatranom koraku (VB,-M ), a At; razlika izmedu
ukupnog Zeljenog vremena rezanja (fixn) | aktualnog vremena (). U realnim se
uvjetima srednje krivulje troSenja odreduju aproksimacijom eksperimentalno snimljenih
podataka koriStenih u konfiguriranju strukture estimatora tro$enja. Broj i iznosi centara
skrivenog sloja mreze odredeni su na temelju referentne grupe uzoraka izdvojene iz
podataka vezanih uz srednje krivulje troSenja. Postupak je proveden za svaku
aproksimativnu krivulju troSenja zasebno, pri éemu su uzorci grupirani primjenom [,

faktora

max{ | —igg|,i=1,. N, g=1,... G}sﬂA, (5.99)
g
gdje je u; = [VB,-M,tt,-] i—ti vektor uzoraka razmatrane srednje krivulje troSenja normiran

u intervalu [0,1], a ag{@ﬁ,”,itg} normirana aritmetiCka sredina uzoraka

g—te grupe. Svi uzorci koji zadovolje navedeno ograniCenje pripadaju analiziranoj

skupini Cija aritmetiCka sredina predstavlja referentni uzorak grupe. Postupak se zatim
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ponavlja sve dok se svi uzorci ne razvrstaju u svoje grupe, odnosno dok se ne odrede
svi referentni uzorci (uzorci referentne grupe). Svakom uzorku referentne grupe pripada
jedan neuron skrivenog sloja, tj. neuronu pripadajuéi centar. lzraun matrice ucenja,
odnosno vektora tezina, odreden je izrazima iz potpoglavlja 5.2, pri ¢emu je za izlazni
vektor odabrana brzina rezanja karakteristicna za svaku razmatranu srednju krivulju

troSenja.

Odabir konagnog iznosa parametra g, biti ée podloZzan kompromisu izmedu
medusobno oprecnih zahtjeva i mogucnosti. U cilju odredivanja uravnotezene
vrijednosti parametra izvrSen je niz testiranja s razli€itim referentnim stanjima alata i
parametrima obrade. Pritom su za kvantitativnu usporedbu rezultata uzeti kriterij
produktivnosti (P) i faktor rasipanja brzina rezanja (R). Dio rezultata prikazan je na slici
5.12.

VBkon =0,4 mm; tt Kon = 40 min
6000 500
° (1)
5800 | ee0eee®e® o © 1 400 [oq ®e °
° ® o
[ ] [ ] o ° °
[ ]
a 5600 e® . | & 300 . ‘
[ ® ¢ [ ]
5400 o] 200 oo
5200 : 100 :
0 0,1 8 0,2 0,3 0 0,1 8 0,2 0,3
o VBkon =0,35 mm; tt,kon =20 min "«
4300 350
4200 (2% e 0 0, o 1 300 e’ *
4100 ° ® 250+ °°%° . . .
o ° 14 . ® e
4000 1 200 ® ° °
3900 ° 1 150 o ®
3800 : : 100 ‘
0 0,1 0,2 0,3 0 0,1 0,2 0,3
B, B,

Slika 5.12 Stupnjevi produktivnosti i rasipanja brzina rezanja za razliCite g, parametre

Dobiveni su rezultati pokazali o¢ekivan padajuéi trend faktora rasipanja s porastom S
parametra, te znacajniji negativni gradijent stupnja produktivnosti za iznose £, > 0,2.

Naime, veci iznosi S, parametra utjeCu na redukciju broja neurona skrivena sloja. Time
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se povecCava stupanj priguSenja regulatora u smislu manjih oscilacija upravljacke
veli€ine na vece promjene ulaznih vektora. Ovo smanjenje osjetljivosti regulatora ispod
odredene granice utjeCe na njegovu preciznost u aproksimaciji brzine rezanja, tj. na
smanjenje stupnja produktivnosti. Uz to, u podrucjima intenzivnijeg troSenja vrlo je
vjerojatna i pojava nemogucénosti regulatora da ostvari postizanje zeljenog stupnja
istroSenosti u definiranom vremenu rezanja, $to predstavlja jedan od zadanih kriterija
vodenja (slika 5.13).

VBkon =0,25 mm; tt,kon =15 min
0,4 ‘
03|38 =02 1
E tt i.=4,5 min (i = 23)
o 0.2F tt,i.. =6 min (i'" = 30) _
>
0,1r B
0 L L
0 5 i 10 15
t,, min
t
300
£
€ 200 - 8
€
)
> 100 f
0 L L
0 5 . 10 15
tt’ min

Slika 5.13 Krivulja troSenja i brzina rezanja uz g, = 0,15

S druge strane, odabirom manjih iznosa £, parametra raste broj neurona skrivena sloja
mrezZe. Pretjeran porast strukture regulatora, uz povecanje memorijskih i procesorskih
resursa, moze u konacnici dovesti i do pretreniranosti mreze, tj. loSijih generalizacijskih
svojstava regulatora. U realnim bi uvjetima bilo dobro osigurati dovoljan broj snimljenih
uzoraka (barem nekoliko puta veci od kona¢nog broja neurona skrivenog sloja), kako bi
postojao prostor za analizu niza razli€itih struktura RBFNM regulatora i odabira onog

koji pruza zadovoljavaju¢e performanse. U ovome je slu€aju odabran £, = 0,04.

Implementacijom regulatora u regulacijski krug ulazni vektor poprima formu
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X; = [At,. , AVB; VB } (5.100)

Prema izrazu (5.100) proizlazi da je u konalnici upravljacka veliCina funkcija triju
varijabli, i to odstupanja referentnog i trenutnog stanja alata u smislu vremena rezanja i
stupnja istroSenosti te aktualne vrijednosti parametra troSenja. Njezini iznosi ograniceni
su u cilju osiguranja stabilnosti kruga na interval od 100 — 300 m min™" koji je odreden
karakteristikama Koren—Lenzovog modela tro$enja. U realnim bi uvjetima ovaj interval
bio ograni¢en tehnoloSkim uvjetima obrade. U slu€aju promjene ostalih parametara
obrade (a,, f,) za aktualnu kombinaciju parametara nuzno je primijeniti i pripadajuce
tezinske faktore mreze definirane u fazi u€enja. Ukoliko razmatrana kombinacija nije
koristena u u€enju mreze, tada se vrijednosti izlaznog vektora odreduju aproksimativno
na temelju odziva onih struktura regulatora koje pripadaju najblizim uéenim
kombinacijama s obzirom na razmatranu kombinaciju parametara obrade (vidi odzive u
potpoglavlju 5.6). Jednako je tako adaptaciju tezinskih parametra regulatora potrebno
provesti i ukoliko tijekom obrade dode do promjene referentnih vrijednosti parametra
trodenja i vremena rezanja. Pritom moZe nastupiti dvojaka situacija. Uslijed
promjenljivih tehnolodkih zahtjeva moze se aktualizirati promjena referentne vrijednosti

parametra troSenja sa ili bez promjene referentnog vremena rezanja.

U tom je slu€aju potrebno u realnom vremenu generirati nove iznose teZina
RBFNM regulatora koji ¢e osigurati novo referentno stanje. Drugi slu¢aj podrazumijeva
promjenu vremena rezanja uz istovremeno zadrzavanje referentnog iznosa parametra
trodenja fiksnim. Ovakva se situacija javlja, naprimjer, u slu€aju nemoguénosti
zanemarivanja utjecaja vremena praznog hoda alata u ukupnom vremenu obrade,
odnosno opcenito kada se vrijeme rezanja ne moze poistovjetiti s vremenom obrade.
Utjecaj ukupnog vremena koje alat provede izvan zahvata za vrijeme obrade
kompenzira se smanjenjem vremena rezanja tijekom same obrade. U tom slucaju nije
potrebno provesti adaptaciju parametara regulatora, imajuci u vidu strukturu njegovih
ulaznih varijabli. Naime, za razliku od parametra troSenja, vrijeme rezanja definirano je
samo jednim parametrom, i to u formi razlike izmedu njegove referentne i trenutne

vrijednosti.

Filtriranjem estimiranih vrijednosti parametra troSenja ostvaruje se viSestruk

pozitivan utjecaj na cjelokupni proces vodenja zbog smanjenja oscilacija upravljatke
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varijable. Pritom se u zna¢ajnom broju slu¢ajeva smanijuje i regulacijsko odstupanje u
referentnoj tocki. Primjer filtriranog i nefiltriranog odziva zajedno s brzinama rezanja

prikazani su slikom 5.14.

0,3- VB, ,=0,35mm
on i

c tt,kon =20 min

0,2F i
£
o

01r — sfiltrom | |

—— bezfiltra
0 | | |
0 5 10 15 20

tt, min

— s filtrom
—— bezfiltra

L L
0 5 10 15 20
tt’ min

Slika 5.14 Krivulje troSenja i brzina rezanja dobivene sa i bez primjene MDNM filtra

Za ulazne vektore MDNM mreznog filtra u fazi u€enja koridtene su srednje krivulje
trodenja (primijenjene i kod konfiguracije RBFNM regulatora) zaSumljene signalom
bijelog Suma u granicama od 0,03 mm. Izlazni su vektori predstavljali Zeljene srednje
vrijednosti krivulja troSenja generirane Koren—Lenzovim modelom. U fazi testiranja
generiran je novi signal Suma (£0,03 mm) dodan srednjim krivuljama troSenja. U
realnim bi se uvjetima granica odstupanja estimirane vrijednosti parametra trodenja od
neke srednje ocCekivane vrijednosti odredila eksperimentalnim putem. Tada bi dio
estimiranih krivulja troSenja bio koriSten u konfiguraciji strukture MDNM filtra, a dio u
testiranju. Odredivanje strukture filtra u ovome je radu temeljeno na analizi niza razli¢itih
konfiguracija mreze za niz razli€itih dubina rezanja (a,=2; 2,5; 3; 3,5 i 4 mm). Ispitane
su kombinacije mreza s 2,3,5,7 i 9 ulaznih neurona, te s 2,3,5 i 10 neurona skrivena
sloja. Za svaku su kombinaciju parametri mreze odredivani u 10000 koraka ucenja i
svaka je kombinacija testirana nizom testova zasebno i unutar regulacijskog kruga, uz
utjecaj dinamike ostalih ¢lanova kruga. Testiranja su provedena primjenom svih vrsta

poremecaja navedenih u potpoglavlju 5.3 te odabirom razli¢itih kombinacija referentnog
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stanja alata. lako je niz konfiguracija u prosjeku ostvario dobre rezultate, za konacnu je
strukturu mreze na kraju odabrana konfiguracija 5-5—1 s kojom su postignuti rezultati

ujednacene i zadovoljavajuce kvalitete. Drugim rije€ima, filtrirana vrijednost estimiranog

parametra trodenja (\73-) u svakom je i-tom koraku odredivana na temelju Cetiri
prethodno estimirane vrijednosti parametra troSenja i njegove trenutne estimirane

vrijednosti
x; =| VB4,V s, VB L2, VBLy, VBT |. (5.101)

U tom je smislu na pocetku svakog novog ciklusa obrade s ostrim alatom postupak
filtriranja pocinjao tek od pete estimirane vrijednosti parametra troSenja (slika 5.14). Na
temelju svih provedenih analiza pokazalo se da izostanak filtriranja parametra troSenja
u prva Cetiri koraka regulacije ne ostavlja nikakve posljedice na ukupnu kvalitetu
rezultata. Po odabiru konac¢ne strukture MDNM filtra provedena je i analiza njegove
stabilnosti, odnosno stabilnosti dinamiCkih neurona skrivena sloja (tablica 5.2). Na
temelju apsolutne vrijednosti polova svih impulsnih prijenosnih funkcija neurona
skrivena sloja, ocito je da su strukture primijenjenih MDNM filtara za sve razmatrane

dubine rezanja bile stabilne.
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- koef.
koef. brojnika NULE nazivnika POLOVI

bo | by | by e ai | a g
ap, =2 mm
1,12 | -0,05 | -0,11 0,33 ‘ -0,29 0,09 | -0,03+0,31i (aps. 0,03)
1,1 | -0,03 | 0,01 | 0,01+0,11i(aps. 0,11) -0,01 0,1 ‘ - 0,07
-0,07 | -0,2 0,48 -0,41 0,08 | 0,07+0,27i (aps. 0,27)
-0,05 | -0,09 0,32 -0,27 -0,36 0,65 -0,55
-0,07 | -0,16 0,44 -0,37 : -0,45 0,67 -0,67
a,=2,5mm
0,44 | 0,69 | -0,15+0,66i (aps.0,7) | -0,13 | -0,54 0,8 -0,67
-0,19 | 0,01 | 0,1+0,06i (aps. 0,11) | 0,02 | -0,16 -0,41 -0,39
-0,05 | -0,06 0,25 -0,2 -0,09 | -0,15 0,43 -0,34 I
-0,01 | -0,08 0,28 -0,27 0,02 | 0,08 | -0,01%0,29i (aps. 0.29)
-0,13 | -0,05 0,31 -0,18 -0,21 | 0,08 | 0,11+0,26i (aps. 0,28)
a, =3 mm
0,02 | 0,005 [-0,01+£0,07i (aps. 0,07)] 0,02 | 0,05 | -0,01£0.22i (aps. 0,22)
0,05 | 0,14 |-0,02+0.37i (aps. 0,37)| -0,005 | 0,18 | 0,002+ 0,42i (aps. 0,42)
-0,04 | -0,16 0,38 -0,35 0,06 | -0,41 -0,68 0,61
-0,005 | -0,13 0,36 -0,35 -0,06 | -0,37 0,64 -0,58
-0,15 | -0,16 0,46 -0,33 -0,18 | 0,07 | 0,09+0,24i (aps. 0,26)
a,=3,5mm
-0,08 | -0,14 04 -0,33 -0,01 | -0,44 0,67 ‘ -0,66
-0,09 | -0,16 0,43 -0,34 -0,15 | 0,11 | 0,08 +0,32i (aps. 0,33)
0,006 | -0,06 -0,22 0,22 -0,19 | -0,04 0,31 -0,13
0,04 | 0,05 |-0,02+0,21i(aps.0,21)| -0,05 | -0,12 0,37 -0,32
-0,003 | 0,009 |0,001+0,09i (aps. 0,09) | -0,03 | -0,03 0,19 -0,16
a, =4 mm
-0,01 | -0,05 0,21 -0,21 -0,03 | 0,21 | 0,01+0,46i (aps. 0,46)
-0,09 | -0,02 0,2 -0,11 -0,88 | -0,12 0.39 ‘ -0,3
-0,07 | -0,09 0,33 -0,26 -0,16 | 0,3 | 0,08%0,54 (aps. 0,55)
0,01 | -0,16 -0,41 0,4 -0,06 | -0,37 0,64 -0,58
-0,07 | -0,15 0,39 -0,33 -0,06 | -0,008 0,12 -0,07

Tablica 5.2 Parametri dinamickih neurona skrivena sloja MDNM filtra

5.5.2 Adaptivno vodenje uz interpolaciju parametra troSenja

U cilju povecanja koeficijenta produktivnosti i/ili smanjenja oscilacija upravljacke

136



5. ADAPTIVNO VODPENJE ALATNOG STROJA PREMA POSTOJANOSTI OSTRICE REZNOG ALATA

varijable, analizirano je i proSirenje prethodno opisanog modela vodenja u smislu
uvodenja modula za interpolaciju parametra troSenja kao svojevrsnog referentnog
modela u postojeéu upravljacku strukturu (slika 5.15). Time je, uz postojeCe ulazne
parametre regulatora, dodana jo$ i razlika u vrijednosti interpolacijskim modulom
predvidenog iznosa parametra troSenja u (i+7)-om koraku i filtriranog parametra

troSenja u i-tom koraku

e, =VBi+1-VB;. (5.102)
t!
tt,kon - Att,i R
| INTERPOLACIJA VB i1
e PARAMETRA
VB .
kon AVB TROSENJA

..

w * = SVB|  SVBE VB .

VBi __
. _
—»  RBFNM Vei KOREN - LENZOV VBi| vDNm VB‘g)
».| REGULATOR »| MODEL TROSENJA FILTAR !
e.
e. i

' AA A

> ADAPTACIJA J a
PARAMETARA [w—¢-
—P| REGULATORA |.g

Slika 5.15 Adaptivno vodenje uz interpolaciju parametra tro$enja

Ulazni vektor RBFNM regulatora u fazi u¢enja sada poprima formu

x; =| at,;, avBY ,vB" VB, ~vB! |, (5.103)
a u fazi rada
X; = Att,,-,AVé,-,\?é,-,e,] (5.104)

Interpolacijski je modul zasnovan na nizu linearnih interpolacija parametara vezanih uz
srednje krivulje troSenja koristene i pri konfiguraciji strukture regulatora te MDNM filtra.

Najprije je za svaku razmatranu brzinu rezanja izvrSena interpolacija vremena rezanja

(t; (v¢)) za aktualni parametar troSenja u i—tom koraku (\73- ), kao i interpolacija
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konaénih vremena rezanja (t«on (Vo)) za koje se postize VB, Zatim su za vremena

rezanja iz sljedeceg koraka t;+s (Vo) = t;; (v¢) + T, interpolirane vrijednosti parametra
trodenja V_Bi+1(Vc). Te su vrijednosti zajedno s njima pripadajuéim preostalim
vremenima rezanja At;; (Ve) = tikon (Vo) — ti(vc) koriStene u posljednjoj fazi izraCuna, tj. u

interpolaciji parametra troSenja VBi.1 za aktualno preostalo vrijeme At;; .

5.6 Analiza odziva modela vodenja

Testiranja predlozenih modela vodenja provedena su pri razli¢itim dubinama rezanja,
rasponima estimacijske pogreske, poremecajima obradnog procesa i za niz referentnih
stanja rezne oStrice alata. U nastavku je prikazano nekoliko izdvojenih testova Eiji su

parametri prikazani tablicom 5.3.

0,2 15

: 08 3 -
10,5]0,15 37,2 -
- 75 12,5
- 14 21
28162 | 45|67
9113,2(10,1|14,8
18,8 20,4 19,3 | 22,4
612

7,7110,2

8,6 11,4

8,8]13,2

9|24

Tablica 5.3 Parametri testova
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U prvih devet testova, kao i u posljednja Cetiri, dubina rezanja bila je konstantna, a
odabrana je proizvoljna vrijednost od 2,5 mm. U preostala Cetiri prikazana testa
vrijednosti dubine rezanja mijenjane su linearno od donje do gornje granice modela
troSenja (2 — 4 mm) i obratno. Dubine su mijenjane u intervalu od 30% do 70%
vrijednosti referentnog vremena rezanja razmatranog testa. U vecini je testova interval
pogreSke estimacije iznosio +0,03 mm, a analizirane su i situacije s pogreskom od
+0,06 mm i £0,15 mm. Za navedene raspone pogreSke provedena su dodatna uc€enja
i adaptacije strukture MDNM filtra. Kako kvaliteta povrSine u okviru provedenih
istrazivanja nije uzeta za dodatni kriterij vodenja, posmak alata je radi povecéanja

stupnja produktivnosti drzan na najveéoj moguéoj vrijednosti od f = 0,35 mm okr™".

5.6.1 Odzivi modela vodenja bez interpolacijskog modula

Na slikama 5.16 — 5.32 prikazani su rezultati postignuti primjenom modela vodenja bez
modula za interpolaciju parametra troSenja. Postignuti su rezultati usporedivani s
"idealnim" krivuljama troSenja i brzinama rezanja dobivenim aproksimacijom ulaznih

parametara regulatora generiranih iz srednjih krivulja troSenja bez utjecaja Suma.

TEST 1
0,25 \ \ p
-~ VB. N
0,27_\7B|d 5 _
E 015/ — VB |
£ o g e
o L =7 i
> 01 S
0,051 (17 1
O | | | | |
0 5 10 15 20 25 27
t, min
t
£
E
€
) L il
s° 100 = Veid
Vv
C
O |
0 5 10 15 20 25 27

tt, min

Slika 5.16 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,25 mm i t;xon = 27 min
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VB, mm

Slika 5.17 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t;xon = 53 min

VB, mm

m/min

c’

\"

TEST 2

0,35
0,3

0,2+

0,1

250
200
150
100

50

10

20 30 40
tt, min

TEST 3

1
10 15 20 25 30

tt, min

Slika 5.18 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,35 mm i t; o = 30 min
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TEST 4
0,4 ;
___ \//\?Kj //
0,3r| — VB 7
£ — VB~ L
E 02 il
o ~ —
>
0,1r _ 8
O ~ | |
0 5 10
tt, min

15

£
E
£
SO 100 -
T c,id
50 ™ Vv 7
C
0 I I
0 5 10 15

Slika 5.19 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t;xon = 15 min

Slika 5.20 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i tixon = 12 min

tt, min

TEST 5

 Veid
v
(3
| | | | |
0 2 4 6 8 10 12
tt’ min
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TEST 6

0,3r| —— VB

0 5 10 15 20 25

250
200
150

m/min

% 100 .

v
|
|
|
<

50 v

0 ! ! ! !
0 5 10 15 20 25

tt, min

Slika 5.21 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,38 mm i t;xon = 25 min

TEST7
0,3 ] T T
T YEid Wy
— VB _
E 0,2’ - %E » o
= y S _
> 0,1F A E

m/min

v

O 1 | | | 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35

tt, min

Slika 5.22 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,3 mm i t;xon = 35 min
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TEST 8

200

100 -

v_, m/min

c

o

Slika 5.23 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy,, = 0,4 mm i t;xon = 28 min

15
tt’ min

TEST 9

20

— VB

200

150

100 -

50

|
10
tt, min

15

20

Slika 5.24 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,35 mm i t;xon = 20 min
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TEST 10

A
—
T

250
200
150
100

m/min

\"

50

30
tt, min

Slika 5.25 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,4 mm i t;xon = 60 min

TEST 11
0,37 ‘ ‘
03/ Vou ’
— VB_ »
E -y -
E 02/ VB - |
5 e
> -
01" _ A= |
O | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 17
tt’ min
300 \
£ 200 ] .
E Lo amd
€
© 100 - .
> - Veid
\'
(63
O | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 17
tt, min

Slika 5.26 Usporedba odziva i brzina rezanja za VByo, = 0,37 mm i tixon = 17 min
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TEST 12
0,4 ‘ ‘ ‘
o !?id ,
0,3’ _VB //
E o \7éE ///
E o2} A
o . _
S ~ o
0,1+ i
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tt, min
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c 200 |
E 150 P e R 3
€
v 100 - |
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Slika 5.27 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy,, = 0,4 mm i t;xon = 34 min

TEST 13

0,37 w

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 19

2000 el e L :

150 z
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100 h
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50 c,id ||
\Y

v

O | 1 | 1 | 1 | 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 19

H,nﬂn

Slika 5.28 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy, = 0,37 mm i ko = 19 min
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TEST 14
0,25 \ \

0.2- d
0,15- — VB 1

VB, mm
o
|

0,05, i

tt, min
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200
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% 100
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50

| 1
0 5 10 15 20 25 30 32
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Slika 5.29 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy, = 0,25 mm i t;xon = 32 min

TEST 15
0,4 ‘
o YEid
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E 7| — yrF L
£ VB e
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300 ‘
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E “hp —
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O | | | |
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Slika 5.30 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy, = 0,4 mm i t;xon = 22 min
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m/min

Vc,

o
—_
T

TEST 16

--- VB.
— VB
—E

~ VB

20 25 30

tt’ min

Slika 5.31 Usporedba odziva i brzina rezanja za VBy, = 0,4 mm i t;xon = 42 min

TEST 17
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Slika 5.32 Usporedba odziva i brzina rezanja za VB, = 0,3 mm i ;o = 30 min
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Odstupanja simuliranih odziva parametra troSenja i brzina rezanja od ocekivanih
"idealnih" vrijednosti posljedica je utjecaja triju €¢imbenika — pogresSke estimatora,
odstupanija filtriranih vrijednosti od srednjih krivulja troSenja i aproksimacijske pogreske
RBFNM regulatora. Ako izuzmemo utjecaj estimacijske pogreske koja je u vecoj ili
manjoj mijeri uvijek prisutna i u realnim uvjetima obrade neizbjezna, na smanjenje
regulacije pogreske moze se primarno utjecati modifikacijom preostala dva faktora. U
provedenim se analizama pokazalo da su odzivi MDNM filtra, s obzirom na srednje
krivulje troSenja, u prosjeku bili do 10 % vec¢i od referentnih vrijednosti. Ovo se
odstupanje pojavljivalo u vecini testova odabrane strukture filtra, i to u pravilu u
podrucju pocetnog i normalnog troSenja. Nesto znatniji porast zabiljeZzen je samo u
slu€aju vecih estimacijskih pogreski (+0,15 mm), naj¢edée u fazi poCetnog troSenja.
Ono je utjecalo na smanjenja brzine rezanja u odnosu na referentnu vrijednost u prve
dvije tre€ine ukupnog simuliranog vremena rezanja. Ovaj je efekt primjetan kod vecine
prethodno prikazanih odziva testova. Smanjenje brzine rezanja uz toj fazi obrade
uzrokovalo je nesto manji intenzitet trodenja, pri ¢emu je u posljednjoj trecini obrade

doslo do povecéanja brzine rezanja kako bi se postiglo Zeljeno referentno stanje alata.

S druge strane, utjecaj aproksimacijske pogreSke RBFNM regulatora, iako takoder
kontinuiranog karaktera, znacajnije je uodljiv upravo u posljednjoj fazi obrade, tj. s
poCetkom podruc¢ja naglog troSenja. U odredenom se broju testova upravo u tom
podrucju primjec€uju vece oscilacije u iznosima brzina rezanja. Razlog tomu povezan je
s vecom osjetljivoS¢u iznosa brzina rezanja na promjene ulaznih parametara regulatora.
Naime, zbog porasta gradijenta troSenja u podrucju intenzivnog troSenja smanjuje se
razlucivost (utjecaj) parametra Af;, dok istovremeno male promjene u iznosima ulaznih
parametara tro$enja VBY i AVB" mogu rezultirati i zna&ajnijim razlikama u iznosima
brzina rezanja. U tom se smislu poveéava vjerojatnost pojave vece aproksimacijske
pogreSke regulatora, $to moze predstavljati vrlo ozbiljan problem imajuéi u vidu blizinu
referentne toCke. Iz navedenih se karakteristika procesa i algoritma vodenja dade jo$
jednom i8¢Citati vaznost kvalitetno odredenih srednjih krivulja troSenja, struktura

regulatora i filtra te ispravno odabranog vremena generiranja upravljacke veliine.

Testovi sa skokovitim promjenama parametra troSenja pokazali su oekivano vecu
brzinu odziva kod manjih skokova i manju brzinu kod vecih skokova. Navedeno

kasnjenje u odzivu proizlazi iz karakteristika strukture MDNM filtra, gdje se na temelju
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prethodne Cetiri estimirane vrijednosti parametra trodenja i trenutne vrijednosti odreduje
(filtrira) konacni iznos parametra u razmatranom koraku. Njegov utjecaj raste s

porastom intenziteta promjene u iznosu parametra tro$enja.

U cilju odredivanja strukture filtra, regulatora i parametara interpolacijskog modula,
u situacijama kada dolazi do promjene u iznosima dubina rezanja proveden je niz
analiza sa i bez adaptacije parametara strukture. U slu¢aju MDNM filtra adaptacija
parametara neurona skrivena sloja provedena je na temelju iznosa parametara
odredenih pri pet razliCitih dubina rezanja — 2; 2,5; 3; 3,5 i 4 mm. Za sve dubine u
intervalu od 2 — 2,25 mm primijenjeni su iznosi parametara odredeni pri dubini od 2 mm;
za dubine u intervalu od 2,25 — 2,75 mm iznosi odredeni pri dubini od 2,5 mm; za
dubine u intervalu od 2,75 — 3,25 mm iznosi odredeni pri dubini od 3 mm; za dubine u
intervalu od 3,25 — 3,75 mm iznosi odredeni pri dubini od 3,5 mm i, konaéno, za sve
ostale dubine iznosi parametara odredeni pri dubini od 4 mm. Provedena su testiranja
pokazala da zbog relativno malih odstupanja krivulja troSenja za razliCite dubine
rezanja, adaptacija strukture MDNM filtra nije rezultirala njegovim boljim
performansama. Naime, odstupanja odziva filtra od srednjih krivulja trodenja vecéa su od
razlika u dinamikama troSenja izazvanih promjenom dubina rezanja. Stoga je radi
pojednostavljenja upravljactkog algoritma u provedenim analizama izostavljena
adaptacija strukture MDNM filtra, odnosno ona je zasnovana na samo jednom skupu
parametara odredenih pri srednjoj dubini od a, = 3 mm. Prethodno navedene granice i
pristup adaptaciji parametara filtra iskoristen je u odredivanju parametara
interpolacijskog modula (srednjih krivulja troSenja), temeljem kojih je zatim interpoliran
iznos parametra troSenja u (i+7)-om koraku. U konacnici, u slu¢aju RBFNM regulatora
koristeni su parametri strukture generirani u fazi u¢enja koje je provedeno zasebno za
pet prethodno navedenih iznosa dubina rezanja (2; 2,5; 3; 3,5 i 4 mm). lznosi
upravljacke varijable za sve ostale vrijednosti dubina (izmedu 2 i 4 mm) odredivani su
linearnom interpolacijom na temelju brzina rezanja dobivenih za donju i gornju najblizu

vrijednost dubine za koju je provedeno ucenje.

Na kraju, treba istaknuti da su testovi s povecanom estimacijskom pogreskom
(£0,06 mm i £0,15 mm) pokazali oekivano vece oscilacije upravljacke varijable, ali
usprkos tome jo$ uvijek dobro pracenje Zeljene krivulje troSenja. Najveéi nedostatak

vodenja prema postojanosti reznog alata u ovakvim sluajevima dolazi do izrazaja
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priblizavanjem referentnoj tocCki, gdje u konacnici odstupanja mogu biti i zna€ajnija. S
druge strane, ostvareni rezultati upu¢uju na zaklju¢ak da je primjenom MDNM filtra
moguce posti¢i visoki stupanj robusnosti pri filtriranju estimiranih iznosa parametra
troSenja. Navedena karakteristika posebice dolazi do izrazaja u situacijama slu€ajne

pojave vece estimacijske pogreske koju je nuzno kvalitetno prigusiti.

5.6.2 Odzivi modela vodenja s interpolacijskim modulom

Nakon testiranja modela vodenja bez interpolacijskog modula provedena je i analiza
odziva za slucaj prosSirenja ulaznih parametara RBFNM regulatora razlikom u iznosima
parametra troSenja iz sljedeceg (predvidenog) i trenutnog (aktualnog) koraka regulacije.

Usporedba rezultata dana je tablicom 5.4.

Model bez Model s
interpolacijskog interpolacijskim
modula modulom

P R P R
4672,39 306,84 4656,00 298,29
6657,41 507,96 6733,32 607,84
4363,25 408,36 4367,43 419,78
2590,63 302,58 2597,08 319,13
2551,37 262,22 254444 266,55
4147,77 274,67 4165,12 291,35
5598,62 381,60 5580,88 420,55
4773,41 391,91 4773,24 410,23
3434,93 374,07 3434,83 387,73
7093,35 525,04 7115,52 585,99
3493,74 281,13 3470,21 275,68
5399,80 440,35 5388,85 444,35
3684,43 340,34 3638,44 334,41
5006,16 1344,04 5030,10 1333,87
3860,14 697,21 3877,50 685,92
5640,69 993,57 5638,29 1054,44
4579,58 802,47 4582,39 793,65

y
2
3
4
5
6
7
8
9

Tablica 5.4 Usporedba rezultata modela vodenja sa i bez interpolacijskog modula
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Iz dobivenih se rezultata moze uoditi velika sli€nost u iznosima stupnja produktivnosti i
faktora rasipanja brzina rezanja koja je o€ita i medu odzivima oba modela prikazanih

slikama 5.33 i 5.34 za odabrane testove 11 15.

TEST 11
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- VBy
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E 02f
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t
300
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Slika 5.33 Odzivi modela vodenja sa (M,) i bez interpolacijskog modula (M,) za test 11
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Slika 5.34 Odzivi modela vodenja sa (M,) i bez interpolacijskog modula (M) za test 15
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5. ADAPTIVNO VODPENJE ALATNOG STROJA PREMA POSTOJANOSTI OSTRICE REZNOG ALATA

Ukoliko se uzme u obzir prvih 13 testova, proizlazi da je model bez interpolacijskog
modula ostvario nesto bolje rezultate. S druge strane, posljednja Cetiri testa vezana uz
povecani Sum uzrokovan estimacijskom pogreskom ukazuju na obrnuti trend. Op¢éenito
se moze izvesti zakljuCak da je utjecaj dodatnog ulaznog parametra regulatora
zanemariv na ukupnu kvalitetu rezultata. Primjena proSirenog modela vodenja imala bi
eventualno smisla samo u slu€aju pojave vecih estimacijskih pogreski. U tim se
situacijama u pravilu zamje€uje mali, ali pozitivan utjecaj na smanjenje oscilacija
upravljaCke varijable, kojeg istovremeno prati i porast stupnja produktivnosti. Medutim,
imaju¢i u vidu prethodno navedene razloge, odstupanja estimiranih od stvarnih

vrijednosti parametra troSenja trebala bi biti svedena na sto je moguée manju mjeru.

Uz prikazane, radene su i analize s parametrom razlike e; izmedu predvidenog
iznosa parametra troSenja u (i+2)-om i viSim koracima i onoga u i-tom aktualnom koraku
simulacije (regulacije). Pritom su postignuti jo$ loSiji rezultati. Stoga se temeljem
provedenih analiza na kraju predlaze prvobitno postavljen pristup vodenju bez
interpolacijskog modula. PoboljSanja njegovih performansi pokuSat ¢e se primarno
ostvariti dodatnim modifikacijama strukture filtra estimiranih vrijednosti parametra

troSenja.
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6. ZAKLJUCAK

Ovim je radom obuhvacena problematika razvoja sustava za nadzor troSenja reznih
alata, kao i modela vodenja alatnog stroja u cilju odrZzanja njihove postojanosti.
Osnovnu je motivaciju predstavljala potreba razvoja novih metoda za kontinuiranu
estimaciju parametara troSenja reznih alata. Ovaj oblik nadzora procesa tro$enja spada
medu najkompleksnije, a industrijski primjenjiva rjeSenja u pravoj se mijeri joS uvijek
oCekuju. U tom je smislu u prvom dijelu rada razmatran model hibridnog estimatora
trodenja. Pritom valja istaknuti da ga njegove karakteristike, odnosno princip
funkcioniranja, izdvajaju iz skupine, u literaturi najceS¢e razmatranih hibridnih modela.

Nekoliko €injenica govori tome u prilog.

. Predlozenim je konceptom primijenjena neizrazita logika bez pravila pona$anja
kojom se ne ograni€ava broj ulaznih parametara. Ona je zasnovana na zasebnoj
analizi utjecaja svih znacajki na stupanj istroSenosti, da bi se nakon toga u fazi
inferencije na temelju medusobnog utjecaja zna&ajki odredilo aktualno podrucje
troSenja. Pri tome se broj, polozaj i Sirina neizrazitih skupova odreduju na temelju
karakteristika samog troSenja, tj. koristenjem vrijednosti znacajki troSenja

izdvojenih iz snimljenih signala procesa.

. Individualnom analizom znacajki u prvoj fazi estimacije (klasifikacija podrucja
troSenja) dobilo se na transparentnosti strukture, odnosno ostvarena je
mogucénost dinamiCkog odabira znaCajki s obzirom na ispunjenje Kkriterija
odredenih parametrima strukture estimatora. U tom se smislu za svaku
kombinaciju parametara obrade izdvajaju reprezentativne znacajke troSenja i
intervali njihovih vrijednosti koji ¢e sudjelovati u estimaciji parametra troSenja.
Time je negativne utjecaje nastale zbog visokog stupnja lokalnog i/ili globalnog
preklapanja iznosa znacajki s obzirom na podrucje troSenja moguce u dobroj mjeri

prigusiti.
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. Navedeni pristup podrazumijeva koriStenje veéeg broja i vrsti znacajki izdvojenih
iz razli€itih tipova signala, ¢ime se u punoj mjeri nastoji iskoristiti sve jaci trend
integracije senzora, obradnih sustava i racunalno/programske podrske. Pritom
povecanje broja znacCajki pozitivno utjeCe na porast stupnja robusnosti i
preciznosti estimatora, za razliku od vecine predlozenih NTA sustava Cdija
struktura time postaje iznimno kompleksna ili dolazi do problema njezine

pretreniranosti.

. Uz analiticku neizrazitu logiku u sklopu klasifikacijskog modula estimatora,
uspjesno je inkorporirana i SVM metoda na temelju koje je izgraden modul za
estimaciju. Time je osigurana optimalna procjena vrijednosti Sirine troSenja

straznje povrsine alata s obzirom na inicijalno definiranu strukturu SVM algoritma.

. Na kraju treba istaknuti i Cinjenicu da je za konfiguraciju strukture estimatora
potrebno adaptirati mali broj slobodnih parametara modela iji broj ne ovisi o broju
znacajki troSenja (ulaznih parametara). Jednom konfigurirana, struktura se moze
naknadno mijenjati u cijelosti ili samo u onom dijelu koji ne zadovoljava kvalitetom
odziva. Pri tome njezina eventualna parcijalna rekonfiguracija nema utjecaja na

dio sustava kojim je kvalitetno percipirana dinamika troSenja.

Prethodno iznijete karakteristike predlozenog hibridnog estimatora, gledano u
cjelini, predstavljaju glavni znanstveni doprinos ovoga rada vezan uz razvoj novih
pristupa i modela nadzora tro$enja reznih alata. Dobiveni rezultati ukazuju na €injenicu
da je njime moguce ostvariti potreban stupanj preciznosti u procjeni iznosa parametra
troSenja, ¢ime je osiguran i nuzan uvjet adaptivnhom vodenju alatnog stroja s obzirom na

odrzanje postojanosti oStrice reznog alata.

Imajuci u vidu da navedeni oblik vodenja alatnih strojeva jo$ uvijek nije u potrebnoj
mjeri analiziran, kao i Cinjenicu da predstavlja nezaobilazni dio buduce cjelokupne
strategije vodenja alatnih strojeva, njegov je razvoj predstavljao dodatni motiv
provedenog istrazivanja. Adaptivnho vodenje alatnih strojeva prema postojanosti oStrice
reznog alata ima za cilj realizaciju niza novih karakteristika alatnih strojeva vezanih, uz
povecanije sigurnosti i produktivnosti obradnog postupka te kvalitete obradene povrsine.

U okviru ovoga rada ispitana su dva modela vodenja kojima je cilj predstavljalo
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postizanje Zeljenog stupnja istroSenosti u prethodno definiranom vremenu obrade, uz
osiguranje visokog stupnja produktivnosti. Modeli su ispitani u simulacijskim analizama,
pri Cemu je umijesto NTA sustava u estimaciji parametra troSenja primijenjen
matematiCki model troSenja postavlen na temelju eksperimentalno odredenih
parametara. Koristeni je model troSenja radi povecanja vjerodostojnosti dodatno
prosiren s nekoliko vrsta poremecaja obradnog procesa i sluCajno generiranom
pogreskom estimatora. Razmatrani je algoritam vodenja zasnovan na primjeni umjetnih
neuronskih mreza. Njihov je odabir logi¢an, imajuci u vidu sve prednosti neuronskih
mreza u modeliranju izrazito nelinearnih i dijelom stohastiCkih procesa u koje spada i
troSenja alata. U tom je smislu generiranje upravljaCke veli€ine rijeSeno primjenom
statiCke unaprijedne RBF mreZe koja se odlikuje karakteristikama univerzalnog
aproksimatora. U cilju priguSivanja utjecaja estimacijskih pogreski na odziv regulatora, u
krug je dodatno ugraden i filtar realiziran primjenom modificirane varijante dinamicke
DNM mreZe. Provedena su iscrpna testiranja modela vodenja za razli¢ite kombinacije
parametara regulatora i filtra, koja su u konacnici rezultirala prihvatljivim odzivima. Na
temelju postignutih rezultata odabran je konaéni model vodenja koji predstavlja temelj
predlozenog pravca u razvoju adaptivnih algoritama vodenja alatnih strojeva prema

postojanosti oStrice reznog alata.

Rezimiraju¢i navedeno, moze se zakljuditi da su odredivanje kriterija i realizacija
modela vodenja, kao i modifikacija povratne DNM mreze i njezina uspjeSna
implementacija u svrhu filtriranja estimiranih vrijednosti parametra troSenja dodatni

znanstveni doprinosi rada usmjereni prema razvoju inteligentnih alatnih strojeva.

Nastavak istraZivanja na ovome podrucju i dalje ¢ée biti usmjeren u dva pravca.
Predlozeni Ce se estimator troSenja analizirati primjenom dodatnih vrsta signala, kao i
veceg broja znacajki troSenja. U tom Ce se slu€aju testiranja provesti na temelju veceg
broja podrucja trodenja, Sto Ce vjerojatno doprinijeti i vecoj preciznosti estimacijskog
modula. Uz to, primjenom novih vrsta senzora ispitati ¢e se i moguénost procjene
parametra kvalitete obradene povrsine. U tom ¢ée se smislu prosiriti i model vodenja
uvodenjem kvalitete povrSine kao dodatnog i vrlo bitnog kriterija obradnog postupka.
Osim navedenog proSirenja postojece strukture predloZzenog modela vodenja, dodatne
¢e se modifikacije uvesti u smislu poboljSanja performansi filtra estimiranih vrijednosti

parametra troSenja. Time ¢e se nastojati smanijiti oscilacije brzina rezanja u podrucju
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intenzivnog trodenja gdje je osjetljivost regulatora na promjene iznosa parametra
troSenja najvec¢a, a omoguditi ¢e se i kvalitetnije priguSivanje vecih estimacijskih
pogreSki. Od interesa bi takoder bilo i analizirati ponasanje sustava kada vrijeme
uzorkovanja nije konstantno ve¢ se mijenja od manijih vrijednosti kod vecih promjena
parametra troSenja do vecih vrijednosti kod manjih promjena parametra. U konacnici,
obje Ce se vrste sustava medusobno povezati i integrirati u sklopu eksperimentalnog
razvojnog laboratorijskog modela inteligentnog alatnog stroja primjenom kojeg ¢e u

realnim uvjetima biti provedene potrebne analize.
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PRILOG

REGRESIJSKA METODA VEKTORSKI
PODRZANOG UCENJA

Suvremene metode u€enja (umjetne inteligencije) svoju su primarnu funkciju pronasle u
rieSavanju problema raspoznavanja uzoraka i modeliranja neodredenih ili dijelom
odredenih sustava i procesa visoke nelinearnosti i kompleksnosti. Pritom je uglavhom
nepoznata distribucija vjerojatnosti elemenata, naj¢escée visoko dimenzioniranih ulaznih
vektora s obzirom na Zeljene izlaze, a u fazi u€enja dostupan je samo manji skup
uzoraka temeljem kojih se formira struktura modela (sparse data). Stoga je razvoj novih
metoda poboljSanih generalizacijskih svojstava i dalje vrlo intenzivan. U tom su se
smislu u zadnjih nekoliko godina znac€ajno intenzivirali napori u razvoju i primjeni nove
vrste algoritama ucenja, koji bi u dobroj mjeri trebali predstavijati kvalitetna rjeSenja
navedenih problema. Oni su zasnovani na postavkama preuzetim iz statisticke teorije
uCenja (Statistic Learning Theory, SLT), koje su koriS§tene u razvoju novog pristupa
ucenju minimiziranjem strukturnog rizika (Structural Risk Minimization, SRM) [110],
[111]. Algoritamske realizacije navedenog principa objedinjene su pod metodom
vektorski podrzanog ucenja (Support Vector Machines, SVM). Metoda je nazvana
prema parametrima u€enja odredenima podskupom iz skupa uzoraka za ucenje, a koji
su zbog svog specificnog utjecaja okarakterizirani terminom vektora podrske (Support
Vectors, SV). Njezina prvobitna namjena i razvoj bili su okrenuti rjeSavanju problema
prepoznavanja uzoraka [112], [113], da bi se zatim algoritmi proSirili i na probleme
estimacije viSevarijabilnih funkcija [114], [115]. Imajuéi u vidu Sirinu razmatrane materije
i Cinjenicu da je u ovom radu SVM metoda koriStena u problemima
interpolacije/aproksimacije vektora znacajki troSenja, u ovome je prilogu detaljnije
izlozen samo regresijski oblik metode vektorski podrzanog ucenja. Vise informacija
vezanih uz teoretske spoznaje, izvode i ostale oblike algoritama koji ovdje nisu

razmatrani moze se naci u prethodno citiranim referencama.
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P-1. Temelji strukturiranja SVM algoritama

Opcenito uzevsi, postoje dva pristupa u strukturiranju modela ucéenja. U prvom se
slu€aju najprije definira struktura modela (broj skrivenih slojeva i njima pripadajucih
neurona neuronske mreze, broj i oblik neizrazitih skupova i pravila ponasanja modela
neizrazite logike,...), a zatim se pode$avaju njeni parametri minimiziranjem pogreske
uCenja, odnosno tzv. empirijskog rizika uCenja (Empirical Risk Minimization, ERM).
Drugi je pristup Siri od prvog i podrazumijeva potpuno odredivanje strukture modela
tijekom uCenja. Pri tome se pogreska ucenja fiksira u nulu ili na neku prihvatljivu razinu,
a minimalizira se tzv. interval povjerenja. Navedeno se ucenje zasniva na optimiranju
strukture, odnosno na ve¢ spomenutom konceptu minimiziranja strukturnog rizika
(SRM). Cilj obaju pristupa je pronaci uravnotezenu strukturu s obzirom na nezZeljene
karakteristike podtreniranosti, odnosno pretreniranosti modela. U idealnom bi slucaju
model morao imati kapacitet koji ¢e osigurati dobra generalizacijska svojstva u svim
uvjetima i za svaki stupanj kompleksnosti ulaznih podataka. Dosadadnje su analize
pokazale da je drugim pristupom moguce u veéoj mjeri posti¢i smanjenje oCekivanog ili

stvarnog rizika u€enja (expected, actual risk).

Po okoncanju svakog procesa ucenja dobivena struktura modela predstavlja
funkciju preslikavanja ulaznih vektora (varijabli) na izlazne. Njome je odredena
zakonitost ili ovisnost izmedu ulazno—izlaznih varijabli. U statistici je joS poznata i pod
terminom hipoteza. Svaka struktura modela predstavlja jednu od niza hipoteza kojima
cili predstavlja minimiziranje océekivanog rizika uCenja. Uéenje zasnovano na SRM
principu ima za cilj restrikciju prostora hipoteza uz istovremenu kontrolu njihove
fleksibilnosti, tj. kapaciteta modela u€enja. U konacnici se time dobiva model (hipoteza)
odreden optimalnim brojem i iznosima strukturnih parametara, s obzirom na trazeni
stupanj preslikavanja uenih podataka, potrebni kapacitet i ostale, empirijski definirane
parametre modela. Navedeni se problem matemati¢ki mozZe zapisati preko funkcije

stvarnog rizika u¢enja koju je nuzno minimalizirati, a koja je odredena izrazom
R:IC(x,y,f(x,w))dP(x,y), (1)

gdje je c(*) funkcija gubitaka kojom je opisana razlika izmedu dobivenih i Zeljenih odziva
modela, a dP(x,y) mjera vjerojatnosti. Kako vjerojatnost p(x,y) nije poznata, prethodni

se izraz prema [110] moze transformirati u
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R=0Q+R (2)

emp
pri Cemu je R.mp, empirijski rizik uCenja, a (2 je funkcija kojom je definiran tzv. VC interval
povjerenja (Vapnik—Chervonenkis confidence interval). Imajuci u vidu da je empirijski
rizik odreden, tj. kvantificiran u fazi u€enja, gornja se granica stvarnog ili ocekivanog
rizika u€enja ograni€ava iznosom VC intervala povjerenja. Time je, za razliku od ostalih
metoda ucenja koje formiraju strukturu modela iskljuivo minimiziranjem empirijskog
rizika, primjenom SRM pristupa postojeéi koncept proSiren i nadograden globalnom

minimalizacijom pogreske.

P-2. Linearna regresija

Postupak odredivanja izraza kojim je opisan VC interval povjerenja polazi od funkcije za

klasifikaciju linearno separabilnih uzoraka, odnosno linearnu regresiju
f(x.w)=(w,x)+b=w'x+b, (3)

gdje je w vektor parametara kanonske separacijske / linearne regresijske hiperravnine,
x vektor ulaznih uzoraka, a b je pomak hiperravnine. Zbog jednostavnosti izraza za

primjer je odabrana funkcija preslikavanja n—dimenzijskog ulaznog vektora na

jednodimenzionalni izlazni prostor (R”%R’ ). Pri tome uvedeno dimenzijsko
ograniCenje funkcije ne utjeCe na vjerodostojnost u nastavku iznijetog algoritma.
Minimiziranje VC intervala povjerenja ostvaruje se minimiziranjem L, norme vektora
parametara w. Dokaz navedene tvrdnje, detaljnije iznesen u [110], izvorno je izveden

za klasifikacijski SVM algoritam [113], a kasnije je u istom obliku primijenjen i kod

regresijske varijante algoritma. Minimalizacijom |jw/| uravnoteZuje se kapacitet modela s

obzirom na kompleksnost uzoraka za ucenje, Cime se ostvaruju pozitivha
generalizacijska svojstva, dok se fiksiranjem empirijskog rizika na nekoj prihvatljivoj
razini osiguravaju dobri odzivi u fazi u€enja. OCekivani se rizik za slu€aj regresijskog
algoritma moze sada zapisati u formi
1 2 !
R:E”W” +CZe(x,-,y,.,f(w,x,-)), (4)
i=1
gdje je C empirijski odredena konstanta. Prvi je &lan u izrazu dijelom modificiran zbog

pojednostavljenja daljnjeg raduna. Uvedena promjena pritom ne naru$ava prethodno
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. . S 10 2 .
iznijete uvjete, jer minimalizacija &lana E”W” predstavlja ujedno i minimiziranje |w/.

Funkcija empirijskog rizika zasnovana je u ovom slu€aju na Vapnikovoj linearnoj funkciji

gubitaka (pogreske) sa zonom &-neosijetljivosti (slika P1.)

e(x,-,y,-,f(w,x,-))=max(0,‘y,-—wa,-—b‘—g). (5)
g-podrucje
A
e
~ ograni€eni vektori podrske
> >
y —f(w,x) X

Slika P1. Funkcija gubitaka sa zonom &-neosjetljivosti, &—podrucje (&-tube)

Ukoliko je razlika izmedu stvarne i aproksimirane izlazne vrijednosti manja od ¢
ostvarena se pogreSka mozZe tolerirati i zanemariti. U suprotnom, ukoliko se
aproksimirana vrijednost nalazi izvan &-podrucja, pogreSka ce biti jednaka odstupanju
razlike izmedu Zeljenog i dobivenog od radijusa &-podrucja
()’i -w'x _b)—5 =&,
) : 6)
(Wi, +b-y,) o=,
gdje £ oznacCava iznos odstupanja uzoraka lociranih iznad &podrucja od njegove gornje
granice, a & odstupanja uzoraka ispod s-podruéja od njegove donje granice. Empirijska
pogreSka odredena je time odabranom funkcijom gubitaka uz koju se jo$ Koriste i

kvadrati¢na, Huberova, Laplaceova funkcija i dr.

Uzevsi u obzir izraze (4), (5) i (6) funkcija o€ekivanog rizika poprima kona¢an oblik

1 ’ .
R =E||W||2 +CIZ1:(§, +& ) (7)
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Odredivanje strukture SVM regresijskog modela zasniva se na minimalizaciji
prethodnog izraza uz sljede¢a ogranicenja

yi-wix,—b<e+&,

wix,+b-y <s+&, (8)

£20, & 20, i=1,..,1.
Iz navedenog proizlazi da je ovdje rije€ o kvadratichom optimizacijskom problemu s
ograniCenjima koji se rjeSava primjenom Lagrangeovog funkcionala. On je odreden
razlikom izmedu primarne funkcije cilja koju je potrebno minimalizirati i sume umnozaka
izmedu svih ograni€enja i njima pripadajucih (Lagrangeovih) multiplikatora (9). Pritom
problem moze biti rijeSen u primarnom prostoru minimiziranjem Lagrangiana s obzirom

na parametre w,b,é; i & ili u dualnom prostoru maksimiziranjem dualnog Lagrangiana

s obzirom na Lagrangeove multiplikatore «;,a; ,7; i ;. Oba su rjeSenja locirana u istoj,

optimalnoj tocCki (toCki sedla). Dualna je forma (23), zbog jednostavnijeg zapisa, {j.
oblik Lagrangeova funkcionala. Ova karakteristika dobiva na znacenju poglavito u

modeliranju SVM algoritma nelinearne regresije.

RjeSavanje razmatranog optimizacijskog problema s ograni€enjima zapocinje
formiranjem Lagrangiana primarnih varijabli

Lp =%||W||2 +CZI:(§,- +§,-*)—lea,- (g+§,- —y; +w' X, +b)—
i=1 i=1 )
_leai* (5“‘5/* +y; -w'x —b)—Z(Uifi +77i*§i*)-

/
i=1 i1

TraZenje njegova minimuma zashiva se na primjeni Karush—Kuhn—Tuckerovih (KKT)

uvjeta za optimizaciju s ograniCenjima. Za postavljeni funkcional i ograni¢enja iz (8),

KKT uvjeti predstavljaju nuzne i dovoljne uvjete optimalnosti. Opéenito se moze ustvrditi

da ¢e skup varijabli (14, A2, ..., An) predstavijati optimalno rjeSenje funkcije f uz

ograni¢enja g(/l,,)SO ako postoji M brojeva u4, u,, ..., uy (Lagrangeovi multiplikatori)

takvih da su zadovoljeni sljede¢i KKT uvjeti:

K
© 0, f+>u0,0((4)=0, n=1.,N,
k=1

® u(-g.)=0,
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© u=>0.

Dakle, za slu¢aj ovdje razmatranog problema proizlazi da je potrebno minimalizirati

funkciju
1 ! .
F=olwl®+cX(s+4). (10)
i=1

uz ogranicenja
9=y -w'x;—b-¢&-£<0,
=W/ X, +b-y, & —£<0,
93 =-¢ <0,
g,=-¢& <0.

(11)

Iz KKT uvjeta i uz u = [ai,a,-*,ni,ni*], i=1,..,1 sliedi:

4
k=1
i i

w=z(a,—a,.*)x,-, - (8L, =0). (12)

4
abf"l'zuk abgk =0,

k=1
Y-a+ Y -0,
i

i
Y(ai-ai)=0, > (opL,=0). (13)
i
4
0.F+ D U -0y =0,
k=1
CZ1+Z—0[I-+Z_77,':0,
i i i
C=a;+m, — (0:;L,=0). (14)
4
6é;f+kzz;uk6§;gk=0,
CY1+> —a; + Y - =0,
i i i

C=aj+n, - (0,L,=0). (15)
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2] a,-(wa,+b—y,+§,-+g):0, (16)
a,-*(y,-—wa,-—b+§,-*+8)=0, (17)
ni& =0, (C_ai)§i=0! (18)
m& =0, (C-a/)¢ =0. (19)
©® 200201720720 (20)

Ako se izraz (9) raspiSe u proSirenom obliku

1 / o d / !
Lp =§||W||2 + szfi +CZ§,' - Zaig —zai(fi +Zaiyi -
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
/ / / / /
—Za,WTX,—Za,b—Za,*g—Za,-*f,-*—Za;y,Jr (21)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
! / / /
+ ZO‘;WT"/ + za;b—szi —Zﬂ;fi* )
i=1 i=1 i=1 i=1

i zatim sredi, moze se zapisati u formi

1 i . i /
Lp :_||W||2 —2(0!,- ¢ )WTXf _Z ‘9 yl a;— z ‘9+y1
i=1 i=1 i=1
/ /

+CZ§,+CZ§, z a; + ;)& - Z(a +77/) . (22)
i=1 i=1
—bi(ai—a,-*).
i=1

Supstitucijom KKT uvjeta (12) — (15) u prethodni izraz Lagrangiana primarnih varijabli i

konaénim sredivanjem tako formiranog izraza dobiva se dualni Lagrangian u formi
/ /

LDZ_%.21(GI_0{;)(QJ_ ) Z e-yi)a (e+yi)e; . (23)
i,j=

i=1 i=1
Izrazi (12) — (15) karakteristiéni su za toCku optimuma u kojoj parcijalne derivacije
primarnog Lagrangiana, s obzirom na njemu pripadajue varijable, iS¢ezavaju.
Odredivanje navedene toCke preko dualnog Lagrangiana podrazumijeva njegovu

maksimalizaciju s obzirom na multiplikatore (e, & ), imajuéi u vidu na njih postavljeno
ogranidenje iz (13) i ogranidenja a,a” <[0,C] koja proizlaze iz (14), (15) i (20). Izraz

(23) moze se zapisati i u matricnoj formi standardnog kvadratnog optimizacijskog
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problema minimiziranja funkcije cilja s ograni¢enjima, prilikom €ega, u ovom slucaju

zbog minimiziranja, dolazi do promijene predznaka

Lp = %aTHa +fa, (24)

gdie je a=[a1,az,...,a,,a;,a;,...,af], H je Hessian matrica u formi
H=[G—G;—G GJ, elementi  Grammian  matrice  odreduju se prema

G-= x,-ij, i,j=1..1 avektor f=[e-y,e-Yys,...e =Y, e+Vy,e+Ya,...6+Y].

Uzevsi u obzir uvjete (16) — (19) i a,a” €[0,C] proizlazi da vrijedi:
B« =0,&=0,o0dnosno o; =0, & =0 > za sve elemente unutar s-podrugja,

@ 0<a; <C, &=0, odnosno O<a; <C, & =0 > za sve elemente na granici
&-podrucja (slika P1.) koji se jo§ nazivaju slobodni ili neograniceni vektori
podrske (free, unbounded support vectors) i

B =C,& =0, odnosno o; =C, & =0 > za sve elemente izvan s-podrugja
koji predstavljaju ograni¢ene vektore podrske (bounded support vectors).

Prema tome, i~ti uzorak za ucenje sa svojstvom ¢; # 0 |li a,-* # 0 predstavlja vektor
podr§ke. Samo vektori podrSke sudjeluju u formiranju regresijske hiperravnine, dok
utjecaj ostalih elemenata unutar s—podruéja ostaje priguSen. Umnozak multiplikatora
svakog i—tog uzorka za uc€enje uvijek ¢e biti jednak nuli, jer niti jedan uzorak ne moze
istovremeno biti s obje strane podru€ja neosjetljivosti. Po odredivanju Lagrangeovih
multiplikatora nekom od metoda kvadratnog programiranja, iz izraza (16) i (17) odreduju

se varijable w — vektor parametara (tezina) i b — pomak. Vektor parametara regresijske
hiperravnine odreden je izrazom (12)
/
w=> (a;-a)x, (25)
i=1
a pomak b se kvantificira na temelju prosje€ne vrijednosti pomaka

bg + bd

= (26)
Nsvg + Nsv,

izraCunate na temelju sume iznosa pomaka (bg) svih Nsv, slobodnih vektora podrske

na gornjoj granici &—podrucja i sume pomaka (bd) Nsv4 slobodnih vektora na njezinoj
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donjoj granici iz izraza

/
bg=Yy;,—-w'x;-¢ zai-ove za koje vrijedi 0<a; <C i (27)
i=1

/
bd =Yy, —-w'x;+& zai-ove za koje vrijedi 0<a; <C. (28)
i=1

Konac¢no, optimalna regresijska hiperravnina, s obzirom na prethodno definirane

parametre strukture, odredena je izrazom

/
f(x,w):wa,+b=2(a,-—a;)x,rx+b. (29)
i1

Realizacija SRM principa u€enja u prethodno iznijetom algoritmu moze se iScitati
iz izraza (25) koji predstavlja optimalni vektor parametara (tezina). On je dobiven na
temelju redukcije (odabira) elemenata iz skupa vektora podrSke u postupku rieSavanja
kvadratnog optimizacijskog problema. Time je, uz parametar pomaka b, odredena
hipoteza koja za danu strukturu algoritma predstavlja optimalno rjedenje. Od niza

parametara odredenih navedenim izrazima, dva se parametra — ¢ i C definiraju

empirijskim putem. Porastom & parametra smanjuje se preciznost aproksimacije.
Smanjuje se i broj vektora podrske, odnosno VC interval povjerenja, ¢ime se utjeCe i na
redukciju kapaciteta modela. U slu€aju aproksimacije uzoraka s visokim udjelom Suma
bolje je i¢i na vecCe iznose parametra, jer ¢e se smanjenjem kapaciteta modela
(Sirenjem e—podrucja) posti¢i bolja generalizacijska svojstva. U suprotnom se
zadovoljavaju¢a generalizacijska svojstva uz visoku to¢nost modela postizu manjim
iznosima &-na. Parametar "kaznjavanja pogreSke" — C predstavlja takoder ravnotezu
izmedu aproksimacijske pogreSke i generalizacijskih performansi modela. Njegovim
porastom utjede se na smanjenje odstupanja &i &, &ime se reducira i aproksimacijska
pogreSka. Istovremeno, medutim, raste ||lw||, Sto uzrokuje porast VC intervala
povjerenja, odnosno porast kapaciteta. Iskustvo pokazuje da u slu€aju uzoraka s
manjim utjecajem Suma, parametar C moze poprimiti neku proizvoljno veliku vrijednost,
a pocetno podeSavanje strukture SVM regresijskog modela provodi se modifikacijom &

parametra (i parametara kernel funkcija koristenih kod nelinearne regresije).
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P-3. Nelinearna regresija

Za razliku od linearne regresije, problemi nelinearne regresije kompleksnije su prirode i
znatno se ¢eSce pojavljuju u praksi (pa tako i u ovome radu). Njihovo je rieSavanje
primjenom SVM pristupa omoguéeno vrlo elegantnim proSirenjem prethodno iznijetog
algoritma linearne regresije. Pristup je izvorno razvijan i uspjesSno primijenjen u svrhu
klasifikacije linearno neseparabilnin uzoraka, a zatim je apliciran i u regresijskim
problemima. Ideja se sastoji u tome da se u odredivanju nelinearne regresijske funkcije

primijeni algoritam za linearnu regresiju uz modifikaciju ulaznog vektora. Ulazni se n-

dimenzijski vektor xeR" transformira u vektor ¢(x) e R™ definiran u m-
dimenzijskom ®-prostoru za koji vrijedi m>n. Novo formirani ulazni vektor
P (x) =[¢1 (X) ¢y (X) ... (x)]T mora biti sastavljen od komponenata koje je moguée
opisati linearnom regresijskom hiperravninom. RjeSenje optimizacijskog problema u tom
novom d—prostoru (feature space)

f(xw)= WT¢(X) +b, (30)
predstavlja nelinearnu regresijsku funkciju u originalnom ulaznom prostoru (input space)

opisanom vektorom x.

Iz prethodno iznijetog pristupa mogu se izdvojiti dva potencijalna problema. Prvi je
vezan uz odredivanje parametara ®—prostora koji bi trebali osigurati primjenu SVM
algoritma linearne regresije, a drugi uz problem predimenzioniranja @ vektora (curse of
dimensionality). Sto se tie prvog problema, pokazuje se da je uvijek moguce izdvojiti
niz funkcija ¢ (x) pomoc¢u kojih se originalni ulazni prostor dade transformirati u neki
novi prostor &iji se elementi mogu opisati linearnom regresijskom funkcijom. Pri tome je
navedena transformacija uvjetovana odabirom pozitivno definitnih kernel funkcija koje
se koriste u rjeSavanju problema dimenzijske kompleksnosti @ vektora. Drugi problem,
vezan uz porast dimenzije ®—prostora, &esto je vrlo izrazen. Da bi se, primjerice,

formirao polinom p—tog reda u n—dimenzijskom ulaznom prostoru, potrebno je odrediti

n+p-1
[ S ] elemenata u ®—prostoru. Ocito da porastom dimenzije ulaznog vektora x

znaCajno raste i dimenzija vektora @ (x), pri ¢emu izraCun skalarnog produkta
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®" (x)®(x) koji zamjenjuje &lan x”x moze biti vrlo zahtjevan. Imajuci u vidu da
vektor @ (x) sudjeluje u rjeSavanju kvadratnog optimizacijskog problema i u izraunu
regresijske funkcije u formi @ (x)®(x), navedeni se problem moZe rijesiti zamjenom
skalarnog produkta vektora @ (x) kernel funkcijom

K(x,-,xj):th (x,-)tb(xj). (31)

Kernel funkcija definirana je u ulaznom prostoru, pri ¢emu u potpunosti izostaje potreba

za poznavanjem vektora transformacije @ (x). Primjerice, za x=[x1 x2]Ti uz odabir
T
?(x) =[x72 V2x,x, xﬂ skalarnim se produktom dobiva
T 2 27,2 27 2.2 2,2
¢ (Xi)‘p(xj):[xn \/Exnxiz Xiz][xﬁ \/Exﬂsz ij] :[anﬁ 2Xi1Xi2Xj1X )2 XizszJ:

177"
Zamjenom iznosa skalarnog produkta elemenata vektora @ (x) iznosima odabrane

=(x,-Tx/-)2 =K(x- x-).

kernel funkcije koja ovisi samo o elementima ulaznog vektora x omogucéena je
konstrukcija SVM algoritma i za slu¢aj beskonaéno dimenzioniranog ®—prostora. Pritom
je odabir funkcije koja predstavlja skalarni produkt vektora u ®—prostoru odreden tzv.
Mercerovim uvjetima. Ukratko, ukoliko bilo koja simetricna (kernel) funkcija K(x,y)

definirana u ulaznom prostoru ispunjava uvjet pozitivne definitnosti

”K(X,y)g(x)g(y)dxdyzo, vgel, (R"), (32)
pri Eemu je g(*) bilo koja funkcija s konaénom L, normom u ulaznom prostoru, {j.
Ig(x)z dx < o, (33)

tada se ona moze primijeniti u izraCunu skalarnog produkta vektora u ®d—prostoru.
Detaljna teorijska analiza dana je u [110]. Niz je funkcija koje sa ili bez ikakvih

ograni¢enja udovoljavaju navedenim uvjetima, a najéesce se koriste
@ polinomne funkcije

K(x;,x)= (X,Tx)d, (34)

K(x,,x):[(xfx)+1}d, (35)
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@ Gausova RBF funkcija

2
X — X
K(x;,x)= exp[—%} : (36)
@ eksponencijalna RBF funkcija
X — X
K(x;,x)= exp[—%} : (37)

@ tangens—hiperbolna funkcija (samo za neke vrijednosti p — a)
K(x;,x)= tanh[(x,-Tx) + p:|, (38)
@ inverzne videkvadratiCne funkcije
2 05
K(x;,x)= (||x, - x|+ p) , itd. (39)

Parametri kernel funkcija se uz parametre ¢i C takoder odreduju empirijskim putem.

Zamjenom skalarnog produkta elemenata vektora @ (x) odabranom kernel
funkcijom dijelom se modificira i prethodno iznijeti algoritam optimiranja. Postupak

ucenja i dalje se zasniva na maksimiziranju dualnog Lagrangiana
L= %aTHa +fa, (40)

pri ¢emu dolazi do promjene u izraCunu elemenata Grammian matrice od koje je

izgradena Hessian matrica H=[G—G;—G G] Elementi Grammian matrice sada

predstavljaju iznose kernel funkcije

G=0 (x;,)®(x;)=K(x;,x;), i,j=1,...1. (41)

i
Po odredivanju Lagrangeovih multiplikatora potrebno je jo$ odrediti samo parametar

pomaka b kako bi se u potpunosti definirao izraz za regresijsku funkciju

f(x,w)=wT¢(x)+b=i(a, —a,-*)d>T(x,)¢(x)+b=
" (42)
= (a,- —a,-*)K(x,-,x)er,
i=1

imajuéi u vidu da vektor parametara tezina w iz (12), (25) u slu€aju nelinearne regresije
nije eksplicitno definiran. Pomak b je i u ovom slu¢aju najbolje racunati na temelju

prosjec¢ne vrijednosti pomaka
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bg + bd

=— - (43)
Nsvg + Nsvy

gdje se suma iznosa pomaka svih Nsv, slobodnih vektora podrSke na gornjoj granici

&-podrucja odreduje prema

w3 (S laaetun)) ] woacc,

j=1

a suma pomaka Nsv, slobodnih vektora na donjoj granici podrudja iz izraza

yi_[zl: (aj—a;)K(x,-,Xj)}+g za O0<a; <C. (45)

i j=1

Il
EN
I

Navedenim je izrazima u potpunosti odreden i SVM algoritam za nelinearnu regresiju
koji je, uz odabir Gaussove RBF kernel funkcije, primijenjen u formiranju hibridnog

estimatora troSenja reznih alata (pog. 4.).
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