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KLASYFIKACJA SYGNALOW SILY SKRAWANIA
ZA POMOCA SIECI NEURONOWEJ

THE CLASSIFICATION OF CUTTING FORCES SIGNALS
USING NEURAL NETWORK

W artykule omowiono rezultaty wstepnych badan nad zastosowaniem sieci neuronowej do kla-
syfikacji stanu ostrza skrawajqcego mocowanego w glowicy wielonarzedziowej, stosowanego
do urabiania skal. Badania te wydajq sie by¢ niezbedne do identyfikowania procesu urabiania
oraz skonstruowania adaptacyjnego systemu jego kontroli.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, zuzycie narzedzi, perceptron wielowarstwowy

This paper indicates results of preliminary research on utilizing neural networks to classification
excavating cutting tool’s condition used in multi-tool excavating heads of mechanical coal
miners. Such research is necessary to identify rock excavating process with a given head, and
construct adaptation systems for control of excavating process with such a head.

Keywords: neural networks, tool wear, multilayer perceptron

1. Wstep

Identyfikacja stanu ostrza skrawajacego, ze
szczegbdlnym uwzglednieniem jego geometrii, jest
obecnie zagadnieniem wymagajacym, w konteks$cie
sterowania procesem urabiania, wzmozonych badan.
Przemyst wydobywczy stosuje do urabiania skat noze
urabiajace, mocowane w glowicach wielonarzedzio-
wych kombajnow urabiajacych. Noze te, zuwagi
na wymagang duzg ich odporno$¢ na zuzycie przy
mozliwie matym obciazeniu ostrza skrawajacego,
charakteryzuje duza roznorodnos¢ ksztattéw geome-
trycznych. W chwili obecnej nie jeste§my w stanie,
w zmiennych warunkach urabiania, dobiera¢ na
biezaco najbardziej efektywna, w danych warunkach
geologicznych, konstrukcje noza. Budowa uktadow
sterowania kombajnami urabiajacymi musi uwzgled-
nia¢ zalezno$¢ obciazenia, a co za tym idzie réwniez
trwaloS$ci ostrza urabiajacego od jego geometrii.

W przemysle wydobywczym, z uwagi na bardzo
ztozony charakter skrawania (m.in. niejednorodno$¢
urabianego materiatu, réznorodnos¢ gltowic wielo-
narzedziowych), problem wlasciwej identyfikacji
sygnatow skrawania jest szczegélnie trudny. Brak
jest w zasadzie ,.konwencjonalnych” narzedzi i pro-
cedur pozwalajacych na zadowalajace rozwiazanie
tego problemu [4].

2. Badania do$wiadczalne

W celu stworzenia przydatnego do procesu iden-
tyfikacji narzedzia, podjeto probe wykorzystania
sieci neuronowej. Koncepcja ta wymaga jednak

dos¢ duzej ilosci danych pomiarowych, ktdre, znajac
pewne charakterystyczne parametry procesu obrobki,
mozna wykorzysta¢ w celu utworzenia odpowiednio
efektywnego modelu sieci. Przedmiotem badac sta-
nowiskowych byl n6z typu Boart hwf-100s.

Rys. 1. Noz typu Boart hwf-100s
Fig. 1. Cutting tool Boart hwf-100s

Zdecydowano si¢ pozyskaé przebiegi czasowe
sit skrawania tym narzedziem w dwoch stanach:
przydatnosci do procesu skrawania oraz stgpienia,
uzyskanego poprzez zeszlifowanie ostrza na wyso-
ko$¢ 2 mm, prostopadle do osi chwytu noza. Ten
sposob obnizenia jakos$ci ostrza jest adekwatny do
sytuacji obserwowanych w rzeczywistosci. Pomiar
sity dokonany byl z wykorzystaniem sitomierza
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tensometrycznego. Po przeksztalceniu do postaci cy-
frowej okreslono $rednie wartosci sity: maksymalnej,
sredniej oraz resztkowej. Adekwatno$¢ wynikow
uzyskano dzigki powtarzalno$ci pomiarow w danych
warunkach.

3. Poszukiwanie optymalnej truktury sieci
neuronowej

W celu zaprojektowania sieci neuronowej, spet-
niajacej postawione w zagadnieniu wymagania, po-
shuzono si¢ pakietem STATISTICA Neural Networks
[SNN]. Jako zmienne wejsciowe postuzono si¢ wspo-
mnianymi juz danymi okres§lajacymi przebieg cza-
sowy skrawania (F/, , F. ., F, ) oraz parametrami
procesu obrobki (,t” 1,,g”) — podziatka iglgbokoscia
skrawania. Wyj$ciowa zmienna, co wynika z celu
badan, byl stan ostrza zaklasyfikowany jako OSTRY
lub STEPIONY.

Dane wejsciowe zostaty losowo podzielone na
3 podzbiory: uczacy, walidacyjny oraz testujacy.
Wynika to z immanentnych cech sieci neuronowych,
ktore po wykorzystaniu zbioru uczacego, sprawdza-
ja poprawnos$¢ swojego dziatania uzywajac zbioru
walidacyjnego, zawierajacego dane nie stosowane
wprocesie uczenia. Poniewaz jednak przypadki za-
warte w zbiorze walidacyjnym wplywaja na ostateczne
parametry sieci neuronowej, do zbadania jej przydat-
nos$ci niezbgdny jest dodatkowy zbidr testujacy [1].

Zdecydowano sig skorzysta¢ z opcji automatycz-
nego projektanta SNN [1], przy narzuceniu jednak
nastgpujacego podzialu przypadkow: zbior uczacy
34, zbior walidacyjny 12, zbidr testujacy 13. Gra-
nice ufnosci stosowane przez sie¢ do klasyfikacji
przypadku okreslono na poziomie 0,9 dla akcepta-
cji oraz 0,1 odrzucenie. Poszukiwanie optymalnej
struktury rozpoczgto od tzw. sieci bayesowskich, tj.
PNN (probabilistyczne sieci neuronowe) oraz sieci
realizujacych regresj¢ uogolniona — GRNN (Genera-
lized Regression Neural Network). Sa one stosowane
wylacznie do zagadnien klasyfikacji. Po przeprowa-
dzeniu analizy okazato sig, iz ten typ struktury sieci
neuronowej generuje, w badanym zagadnieniu,
wyjatkowo niezadowalajace rezultaty. Efektywnosc¢
najlepszej znalezionej sieci tego typu ksztattowata
si¢ na poziomie 0,3 (wspdlczynnik poprawnych
klasyfikacji). Btad zbioru uczacego wyniost 0,3158,
natomiast zbioru walidacyjnego 0,3894. Pakiet SNN
przyjmuje poszukujac optymalnej sieci, iz najlepsza
jest ta, ktorej walidacja posiada najmniejszy btad.
W tym wypadku byt on do§¢ wysoki.

Oproécz niezadowalajacych wynikoéw otrzyma-
nej sieci, dodatkowo na zaprzestanie dalszych prob
w kierunku tej struktury wptyng¢la jej, bardzo rozbu-
dowana, struktura. Sie¢ posiadata kilkadziesiat neuro-

néw w warstwie. Z posrod wszystkich analizowanych
przypadkow sie¢ poprawnie sklasyfikowata ponad 25
% , prawie 70 % nie zostato sklasyfikowanych, a liczba
sytuacji rozpoznanych btednie byta nizsza niz 5 %.

Kolejnym rodzajem sieci, ktory postanowiono prze-
testowac dla analizowanych danych pomiarowych, byta
sie¢ o radialnych funkcjach bazowych. Posiada ona war-
stweg wejsciowa, jedna warstwe ukryta z neuronami ra-
dialnymi oraz warstwg ztozona z neurondéw o liniowych
charakterystykach (wyjsciowa) [1]. Proby stworzenia
zadowalajacej sieci o tej strukturze rowniez zostaty za-
konczone niepowodzeniem. Sie¢ o radialnych funkcjach
bazowych, niezaleznie od generowanego wspotczynnika
poprawnych klasyfikacji i struktury, nie czynita znacza-
cych postepow podczas uczenia. Bledy zbioréw uczace-
go, walidacyjnego oraz testujacego nie byly nizsze niz 0,3,
a czesto znacznie przekraczaty t¢ warto$é. Proby ucze-
nia tego rodzaju sieci zalecanymi w literaturze [2] dla
tej struktury metodami, nie przyniosty pozytywnych
efektow, a sama sie¢, na podstawie przeprowadzonych
prob, nalezy uzna¢ za niewiarygodna w badanym za-
gadnieniu.

Z posrod glownych (najpopularniejszych) rodza-
jow sieci, proponowanych przez pakiet SNN w opcji
automatycznego projektanta, pozostaty jedynie
perceptrony wielowarstwowe oraz liniowy typ sieci
neuronowej. Ten ostatni na podstawie do$wiadczen
autorzy postanowili pominaé w analizach, jako mato
efektywnych dla rozwazanych zagadnien. Pozostato
wigc wykorzystanie poszukiwania optymalnej struk-
tury wérod perceptronéw wielowarstwowych o trzech
lub czterech warstwach.

Tym razem granice ufnosci stosowane przez sie¢
do klasyfikacji, polecono przyja¢ automatycznie,
umozliwiajac w trakcie analizy dobor najkorzystniej-
szych wartosci. Jako funkcje¢ btedu przyjeto ,,sume
kwadratow” (blad jest suma kwadratow roznic po-
migdzy warto$ciami zadanymi i wartoSciami otrzyma-
nymi na wyjsciach kazdego neuronu wyjsSciowego).
Jest to jedna z czgsciej, nie tylko w trakcie uczenia
sieci neuronowych, stosowanych funkcji bledu. Jej
wybor jest zalecany w wigkszosci problemow regre-
syjnych.

4. Analiza przydatnoSci sieci neuronowej do
identyfikacji stanu ostrza

Po przeprowadzeniu wielu analiz zdecydowanie
najlepsza dla przeprowadzonych pomiaréw skrawania
nozem Boart hwf-100s okazata si¢ sie¢ o strukturze
MLP 5:5-8-1:1.

Efektywnos$¢ wybranej sieci zostata zaklasyfi-
kowana jako bardzo dobra, btad RMS (pierwiastek
zbtedu Sredniokwadratowego) wyniost 0,1265, a pole
pod krzywa ROC 0,9207.
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Rys. 2. Schemat sieci typu perceptron wielowarstwowy
o architekturze MLP 6-5:8:1-1

Fig. 2. A scheme of multilayer perceptron MLP 6-5:
8:1-1

Analizg wrazliwosci sieci przedstawia tabela 1 (Fc-
sity skrawania; odpowiednio: -maksymalna, $rednia
i resztkowa). RMS jest wedtug [1] najczesciej stosowa-
ng miara jakosci sieci neuronowej. Jest to sumaryczny
btad popehiany przez sie¢ na pewnym zbiorze danych
(moze to by¢ zbior uczacy, testowy lub walidacyjny),
wyznaczany poprzez sumowanie kwadratow blgdow
indywidualnych, podzielenie uzyskanej sumy przez
liczbg uwzglednionych wartoéci iwyznaczenie pier-
wiastka kwadratowego zuzyskanego ilorazu.

W tabeli 2 przedstawiono statystyki klasyfika-
cyjne dla badanego zagadnienia. Zilustrowano, ile
z przypadkow zostato zidentyfikowanych prawidtowo,
jaka ich czg$¢ zostata rozpoznana blednie, a ile sie€ nie
bylta w stanie zaklasyfikowac w ogole. Jak widac w ta-
beli, przypadkoéw nieokreslonych nie byto, a zte za-

Tab. 1. Analiza wrazliwosci dla sieci MLP 6-5:8:1-1

klasyfikowanie stanu ostrza miato miejsce po jednym
razie dla zbiorow testujacego i walidacyjnego, oraz
w trzech przypadkach dla zbioru uczacego.

5. Préby usprawnienia sieci poprzez mniej-
szenie iloSci danych wejsciowych

Analizujac wrazliwos$¢ badanej sieci tatwo zauwa-
zy¢, iz zarowno w zbiorze uczacym, jak tez walida-
cyjnym, ranga pierwszej zmiennej wejsciowej, jaka
jest maksymalna sita skrawania, jest najnizsza. Co
wigcej, iloraz (wynik podzielenia pozycji ,,blad” przez
btad otrzymany przy uzyciu wszystkich zmiennych)
tej zmiennej wejsciowej znacznie odbiega od pozo-
statych zmiennych. Wprawdzie graniczng wartoscia,
jesli chodzi o przydatnos¢ danej zmiennej do uczenia
sieci, jest 1 (jezeli iloraz jest mniejszy od jeden, to
usunigcie zmiennej poprawi dzialanie sieci), to jed-
nak warto rozwazy¢ mozliwo$¢ usunigcia tej zmiennej

z analizy przy uczeniu sieci, gdyz czg¢sto zdarza sig,
ze taki zabieg w znaczacym stopniu upraszcza, a co za
tym idzie zwigksza szybko$¢ dziatania sieci.

Majac na uwadze powyzsze rozwazania, ustalono
prog wrazliwos$ci na poziomie 2,3 , co spowodowalo
odrzucenie wejs¢, ktore ta wrazliwos¢ posiadaty niz-
sza. W badanej sieci byta to zmienna F___ .

Usunigcie najmniej przydatnej zmiennej wej-
sciowej sieci okazato sig¢ nietrafne. Zdecydowanie
wzrosly bledy RMS zbioréw danych: uczacego do
poziomu 0,5611, walidacyjnego 0,4998 oraz testuja-
cego 0,4248.

Tab. 1. Sensitivity analysis of neural network MLP 6-5:8:1-1

FC MAX FC SR FC MIN G T Zbior
Ranga 5 1 3 2 4
Blad 0,3446097 0,7159145 0,5130001 0,5377643 0,4172563 uczacy
Tloraz 1,388452 2,884461 2,066907 2,166683 1,68115
Ranga 5 1 4 3 2
Blad 0,24337 0,7359864 0,4191814 0,4972453 | 0,5091267 | walidacyjny
Iloraz 2,263529 6,845244 3,898712 4,624767 4,735273
Tab. 2. Statystyki klasyfikacyjne dla sieci perceptronowej MLP 6-5:8:1-1
Tab. 2. Classification statistics for multilayer perceptron MLP 6-5:8:1-1
Zbior uczacy walidacyjny testujacy
OSTRY STEPIONY OSTRY STEPIONY | OSTRY | STEPIONY
Razem 18 16 6 6 6 7
Poprawnie 17 14 5 6 6 6
Blednie 1 2 1 0 0 1
Nieokreslone 0 0 0 0 0 0
OSTRY 17 2 5 0 6 1
STEPIONY 1 14 1 6 0 6
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Tab. 3. Analiza wrazliwosci dla sieci MLP 6-5:8:1-1 po odrzuceniu zmiennej F
Tab. 3. Sensitivity analysis of neural network MLP 6-5:8:1-1 excluding F

¢ max

ax

FC_SR FC_MIN G T Zbiér
Ranga 1 2 3 4
Blad 0,6666812 0,6057476 0,5426925 0,4826357 uczacy
Iloraz 1,188163 1,079567 0,9671899 0,8601563
Ranga 1 2 4 3
Btad 0,7532536 0,5572802 0,4486659 0,4999924 walidacyjny
Tloraz 1,506962 1,114897 0,897603 1,000287

Tab. 4. Statystyki klasyfikacyjne dla sieci perceptronowej MLP 6-5:8:1-1 po odrzuceniu zmiennej wejsciowej F
Tab. 4. Classification statistics for multilayer perceptron MLP 6-5:8:1-1 excluding F

¢ max

¢ max

Zbior uczacy walidacyjny testujacy
OSTRY STEPIONY OSTRY STEPIONY OSTRY STEPIONY

Razem 18 16 6 6 6 7
Poprawnie 8 13 3 6 4 6
Blednie 10 3 3 0 2 1
Nieokreslone 0 0 0 0 0 0
OSTRY 8 3 3 0 4 1
STEPIONY 10 13 3 6 2 6

6. Podsumowanie

Przeprowadzone badania sugeruja, iz zastoso-
wanie sieci neuronowej do identyfikowania stanu
ostrza, przy wykorzystaniu pewnych, charaktery-
stycznych sygnalow, jest racjonalne. Monitorowanie
procesu, polaczone z trafnym wychwytywaniem
stanow niedopuszczalnego technologicznie stgpienia
ostrza, pozwolitoby na znaczne usprawnienie procesu
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