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Streszczenie: Artykul zawiera opis budowy i przyktady wykorzystania systemu
informatycznego wspomagajacego proces doboru parametrow sterujacych procesami
technologicznymi. Na podstawie zalozonych przez konstruktora oczekiwanych efektow po
obrobce, oraz wieloparametrycznego modelu procesu zapisanego w strukturze sieci
neuronowej, system wyznacza parametry obrobki. Parametry te sa wystarczajace do
osiggnigcia narzuconych w konstrukcji cech wyrobu i jednoczesnie zapewniaja
maksymalnie mozliwag efektywno$¢ dla zidentyfikowanych warunkéw realizacji procesu.
Zaprezentowano przyklad zastosowania opracowanego narz¢dzia wspomagajacego
projektowanie proceséw technologicznych.

Stowa kluczowe: parametry procesu wytwarzania, sieci neuronowe, modelowanie
procesow wytwarzania, MatLab, systemy mobilne.

1. Wprowadzenie

Istotng faza projektowania procesu technologicznego jest dobor parametrow, ktore maja
zapewniC¢ osiagniecie cech wyrobu okreSlonych w dokumentacji technologiczne;j.
Spotykane w praktyce przemystowej procesy technologiczne charakteryzujg si¢ znaczng
liczba czynnikow wplywajacych na przebieg procesu a w rezultacie na parametry
wyjéciowe. Roéwniez zwigzki funkcyjne migdzy parametrami wejSciowymi procesow
aistotnymi cechami wyrobow sa czgsto nieliniowe. Nawet, jesli w wynikow badan
doswiadczalnych, lub modelowania opartego na znanych prawach fizycznych, znane sa
funkcje opisujace te zaleznoSci to aplikacyjnos¢ takich modeli jest ograniczona do $cisle
okreslonych warunkow realizacji modelowanego procesu [4]. Budowa modeli wymaga
czasochtonnych ikosztochlonnych badan, tym wyzszych im wigcej jest czynnikow
wejsciowych wptywajacych na proces.

Znajomos$¢ wieloparametrycznego modelu procesu technologicznego nie rozwigzuje
jednak do konca problemu doboru parametrow sterujacych procesem. Przy zatozeniu, ze
projektowany proces bedzie realizowany w warunkach adekwatnych do warunkow
w jakich byl opracowany model, trzeba z przestrzeni wielowymiarowej parametréw
sterowalnych wybra¢ taki podzbior, ktdry zapewni osiggnigcie cech wyrobu zapisanych
w dokumentacji konstrukcyjnej. Dodatkowo, nie moze to by¢ pierwszy podzbior
speliajacy ten warunek lecz taki dla ktorego proces bedzie maksymalnie efektywny.

Bez uwzglednienia tego warunku, w wyniku analizy modeli, bedzie mozna znalez¢é
znaczng liczbe zbioréw parametréw wejsciowych zapewniajacych osiggniecie cech wyrobu
na poziomie rownym lub lepszym od podanych w dokumentacji konstrukcyjnej. Modele
majace ekstrema globalne moga, w ten sam sposoéb, generowaé jedno rozwigzanie.
Jednakze zarowno w pierwszym jak i drugim przypadku nie musi by¢ ono optymalne ze



wzgledu na kryterium wydajnosci lub kosztéw. Oznacza to, ze technolog powinien znalez¢,
majac  wiarygodny model wejsciowo-wyjsciowy procesu, taki zbiér parametréw
wejsciowych, ktory zapewni osiagnigcie w wystarczajacym stopniu cech konstrukcyjnych
wyrobu i jednocze$nie spetni kryterium maksymalnej wydajnosci lub minimalnych
kosztow.

2. System doboru parametr6w proceséow technologicznych

Uwzgledniajac  problemy zwigzane z racjonalnym doborem  parametréw
technologicznych opracowano system informatyczny spetniajacy warunki podane powyzej.
W tym celu nalezato:

— opracowac struktur¢ funkcjonalna systemu;

— dokona¢ wyboru narzedzi informatycznych do zastosowania w systemie;

— opracowac algorytmy aplikacji;

— opracowac sposoby komunikowania z uzytkownikiem;

— przeprowadzi¢ testy dla wytypowanych procesow technologicznych.

2.1. Struktura funkcjonalna systemu informatycznego doboru parametréw procesu
technologicznego

Struktura systemu zostala przedstawiona na rys. 1.
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Rys. 1. Struktura systemu doboru parametrow procesow wytwarzania

Zarowno baza dysponowanych modeli proceséw jak i aplikacja wyliczajaca zalecane
parametry, speiniajace kryteria narzucone przez operatora, zostaly zlokalizowane
w Chmurze obliczeniowej. Wybrano w tym celu Matlab Cloud Computing, gdyz
skorzystano z wygodnych i zoptymalizowanych narzedzi programistycznych tego systemu.



Rozwigzanie takie pozwolito na korzystanie dodatkowo z zawartosci bazy oraz programu
w dowolnym miejscu za posrednictwem aplikacji na smartfonie. Rola operatora sprowadza
si¢ do wybrania modelu procesu technologicznego. Model ten musi odpowiada¢ warunkom
realizacji procesu dla jakich byt opracowany. System wykorzystuje model reprezentowany
przez zmienng strukturalng utworzong w wyniku uczenia sieci neuronowej. Biorac pod
uwage, ze zmiany niektorych parametrow wejSciowych moga mie¢ wptyw na wydajnosé
procesu, do algorytmu zostaly wprowadzone warunki ekonomiczne redukujace podzbior
parametréow dopuszczalnych (ze wzgledu na cechy konstrukcyjne wyrobu) do jednego
zestawu. Zestaw ten spetnia zaréwno kryterium konstrukcyjne jak i ekonomiczne.

2.2. Wybér narzedzi informatycznych do zastosowania w systemie

System doboru parametréw zrealizowano kompleksowo w $rodowisku obliczeniowym
MatLab R2016b [6, 7, 8]. Zasadniczym modutem systemu jest wirtualny model procesu
zawarty w nauczonej sieci neuronowej. W celu budowy takiego modelu koniecznym jest
przeprowadzenie eksperymentéw polegajacych na wykonaniu prob technologicznych dla
wybranych kombinacji parametrow wejSciowych 1 zarejestrowaniu parametrow
wyj$ciowych. Pracochlonno$¢ tego etapu zalezy od liczby parametréw wplywajacych
w istotny sposob na rezultaty procesu a takze od wielkos$ci przestrzeni zmiennosci tych
parametrow. Jest takze istotna liczba R elementéw ciggéw uczacych rozmieszczonych
w Q1 wymiarowej przestrzeni wejs¢. Zbior danych uczacych jest dzielony na trzy
podzbiory: uczacy, testujacy i walidacyjny. Proces uczenia sieci neuronowej w srodowisku
MatLab’a rozpoczyna si¢ od wywotania funkcji budujacej strukture sieci w oparciu
o rozmiary danych wejsciowych i wyjsciowych projektowanego modelu:

net = newff(P,T,S) (1)

gdzie: P- macierz Q1 wektorow ciagdw uczacych o R elementach kazdy;
T- macierz Q2 wektorow wartosci wyjsc;
S- proponowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej.
Struktura tak definiowanej sieci moze by¢ modyfikowana za pomoca opcjonalnych
parametrow zgodnie z opisem w instrukcji biblioteki funkcji Toolbox Neural Networks.
Nastepny etap to uczenie zdefiniowanej struktury sieci przez wywotanie funkcji train:

net = train(net,P,T) 2)

Na tym etapie, nast¢puje ustalenie wartosci wag w poszczegoélnych neuronach i ocena
jakosci dopasowania modelu do danych uczacych oraz danych, ktére nie byly przedmiotem
uczenia ale pochodza z tego samego eksperymentu. W ocenie dopasowania modelu pomaga
kilka wygenerowanych parametrow i wykresow, ktorych przyktad [7] pokazano na rys.2.
Proces uczenia jest interaktywny i moze by¢ wielokrotnie powtarzany dla réznej liczby
neuronéw w warstwie ukrytej. Najlepszy model to taki, ktéry odwzorowuje z najmniejszym
btgdem warto$ci wyjSciowe dla parametrow wejsciowych, ktore nie byly przedmiotem
uczenia ale naleza do przestrzeni uczacej.
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Rys. 2. Przyktadowe informacje o jako$ci dopasowania modelu generowane podczas
uczenia sieci neuronowe;j [7]

Informacje o wlasciwo$ciach konkretnego modelu sg zapisane w zmiennej strukturalnej
net i moga by¢é wykorzystane do obliczenia wartosci niejawnej funkcji reprezentujace;j
wlasciwosci modelowanego procesu:

Thet =net(inputs) 3)

gdzie:
inputs - macierz n x N — wymiarowa danych wejSciowych ; n- liczba wierszy
reprezentujacych zmienne wejsciowe; N- liczba warto$ci danych wejsciowych;
Thet - wektor warto$ci funkceji dla zadanych argumentoéw wyznaczony w sieci;



Z punktu widzenia operatora procesu, bardziej praktyczng postacig modelu bylaby
mozliwo$¢ wyznaczenia zbioru argumentdw wejSciowych pozwalajacych na osiggniecie
zatozonego wektora wartosci funkcji reprezentujacej model [1]. Wektor ten reprezentuje
wartosci cech wyrobu zawartych w dokumentacji konstrukcyjne;j.

Operator procesu wprowadza: nazwe
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Rys.3. Ogo6lny algorytm poszukiwania parametréw procesu wytwarzania dla
pozadanych parametrow wyrobu i z uwzglednieniem maksymalnej wydajnosci procesu lub
minimalnych kosztow

Problem ten mozna rozwigzaé, przy zatozeniu pewnej niepewnosci spowodowanej
ograniczong doktadnoscig modelu neuronowego jednak jest to w wigkszosci przypadkow
akceptowalne. W tym celu wygenerowano N wymiarowa przestrzen parametrow
wejsciowych modelu i obliczono przewidywane przez sie¢ wartosci wyjsciowe dla



mozliwych kombinacji. Powstata n wymiarowa macierz wartosci funkcji w ktorej kazdy
element jest adresowany przez wektor reprezentujacy parametry wejsciowe konieczne do
otrzymania wartosci tego elementu. Przeszukujac tak utworzona macierz algorytm
wyznacza zbioér wektorow wyj$¢ najlepiej dopasowanych do zalozen konstrukcyjnych.
Jezeli podzbior ten nie jest jednoelementowy zostaja wprowadzone dodatkowe kryteria
przeszukiwania uwzgledniajace warunki naktadane na parametry wejSciowe z punktu
widzenia wydajnosci procesu. W wyniku otrzymuje si¢ zbior parametrow procesu
wytwarzania spelniajacy zaréwno kryteria konstrukcyjne wyrobu jak i wydajnosciowe.
Algorytm aplikacji przedstawiono na rys. 3.

Pewnym problemem jest fakt, ze liczba elementow macierzy wartosci funkcji bardzo
szybko ros$nie wraz z iloscig parametrow wejSciowych i liczba punktow na jaki zostanie
podzielona przestrzen tych parametrow. Przyktadowo dla 3 parametrow wejsciowych,
z ktorych kazdy jest reprezentowany przez 20 punktéow liczba elementéw macierzy
wynikow osiagnie 8000. Przeszukanie takiego zbioru moze potrwaé kilka minut na
komputerze PC.

Jednakze, dzigki zoptymalizowanym algorytmom MatLab’a [2, 9], oraz umieszczeniu
aplikacji w Chmurze obliczeniowe]j przeszukanie nawet wigkszych macierzy zajmuje
kilkadziesigt sekund.

2.3. Spos6b komunikowania si¢ systemu z uzytkownikiem

Wraz z pojawieniem si¢ opcji uruchamiania opracowanego oprogramowania na
wydajnych komputerach klastrowych umieszczonych w Chmurze Obliczeniowe;j,
MATLAB zyskat nowe mozliwosci. Teraz mozna umieszcza¢ w Chmurze Obliczeniowe;j
MatWorks’a skrypty i dane do obliczen oraz zdalnie, przy pomocy urzadzen mobilnych,
uruchamiaé programy i otrzymywaé wyniki [8]. Technologie t¢ mozna stosowac takze do
prywatnej Chmury Obliczeniowej wyposazonej w wydajny komputer. Pozwala na to
aplikacja MATLAB Mobile dostgpna zar6wno na systemy operacyjne Android jak i iOS
Apple.
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Rys.4. Interfejs uzytkownika MATLAB Mobile na smartfonie iPhone



Interfejs uzytkownika MATLAB Mobile (rys.5) jest bardzo uproszczony, umozliwia
jednak odszukanie potrzebnego pliku programu na serwerze w Chmurze Obliczeniowe;j
i uruchomienie go z zadanymi parametrami oraz wyswietlenie wynikoéw obliczen. Jezeli
urzadzenie mobilne ma potgczenie przez sie¢ komputerowa z MATLAB’em
uruchomionym w Chmurze Obliczeniowej uzytkownik systemu mobilnego ma dostep,
przez lini¢ polecen interfejsu, do wszystkich plikow z danymi i moze uruchamia¢ kazdy
plik z programem, ktory znajduje si¢ na S$ciezce dostgpu MATLAB’a w Chmurze
Obliczeniowej. Moze takze zlecaé operacje na plikach (rys.5) wykonujac standardowe
polecenia MATLABa takie jak:

— cd (zmien katalog) ipwd (wyswietl biezacy katalog);

— zapisywac dane do pliku i uzyskiwac¢ do nich dostep poleceniami save i load;

— przeglada¢ zawartos¢ plikow tekstowych zawierajacych programy MATLAB’a
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Rys. 5. Przyktadowe operacje na plikach umieszczonych na dysku serwera w Chmurze
Obliczeniowej wykonywane z poziomu interfejsu uzytkownika MATLAB Mobile

Mozliwos¢ wykorzystania interfejsu uzytkownika z poziomu aplikacji mobilnej [6] dla
pracy z systemem doboru parametrow wytwarzania przetestowano, réwnolegle
z wykorzystaniem stacjonarnej instalacji Matlab’a na komputerze klasy PC. W jednym
i drugim przypadku umieszczono w zdefiniowanym katalogu zar6wno modele neuronowe
procesow, nauczone na danych z eksperymentow, oraz program realizujacy zadania opisane
w algorytmie pokazanym na rys.3. Program ma forme¢ funkcji zgodnej z syntaktyka
Matlaba. Takie rozwigzanie pozwolito na wywotanie aplikacji z linii polecen na smartfonie



wraz z przekazaniem do programu, przez uzytkownika, wszystkich potrzebnych danych
jako argumentow tej funkcji. Wyniki, czyli parametry wejsciowe do projektowanego
procesu sa elementami zdefiniowanej macierzy.

24. Przyklad wykorzystania opracowanego systemu do doboru parametréw
procesu nagniatania tocznego

Proces nagniatania ma na celu obnizenie chropowato$ci obrobionej wstgpnie
powierzchni przy jednoczesnym jej umocnieniu [6]. Dane do budowy modelu
neuronowego pozyskano w wyniku eksperymentéw prowadzonych bezposrednio na
stanowisku roboczym.

W badaniach wykorzystano probki ze stali niestopowej C45 (oznaczenie wedlug PN —
EN 10083 — 1:2008). Stal tego gatunku znajduje szerokie zastosowanie w przemysle
maszynowym na S$rednio obcigzone elementy maszyn i urzadzen, jak: osie, waly,
wrzeciona, tarcze, piasty do kot, dzwignie oraz niehartowane kola zgbate. Probki w
ksztalcie prostopadtoscianéw o wymiarach 4 x 8 x 100 mm zostaly wykonane przy uzyciu
wycinarki laserowej LASER Amada 3000 W, stosujac parametry standardowe ciecia:
predkos¢ cigeia v = 1150 mm/min, moc P = 2,15 kW, czestotliwos¢ fy, = 1280 Hz,
cisnienie gazu 0,06 MPa, polozenie ogniskowej +13 mm oraz tlen jako gaz roboczy.

Nagniatanie toczne zostato przeprowadzone na tokarce uniwersalnej C11/MB. Na rys. 6
przedstawiono uproszczony schemat stanowiska oraz kinematyke nagniatania. Jako
narzgdzie wykorzystano nagniatak, sktadajacy si¢ z zespotu wywierajacego site docisku
oraz elementu nagniatajacego, ktorym byla kulka wykonana z azotku krzemu (SizNs)
o §rednicy dv = 8 mm. Do przeprowadzenia obrobki nagniataniem probek ptaskich
wykorzystano specjalny uchwyt w ksztalcie tarczy (1) z czterema rowkami na probki (3),
ktoéry wykonywat ruch obrotowy. Nagniatak (2), zamocowany w imaku, wykonywat ruch
posuwowy f, bedac roéwnoczesnie dociskany ze stata sita F do przedmiotu obrabianego.
Proces nagniatania tocznego zostat zrealizowany przy zmiennych parametrach :

— F=300N + 930N,

— £=0,05 mm/obr. ~ 0,4 mm/obr.
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Rys. 6. Schemat procesu nagniatania tocznego: 1 —uchwyt, 2 — nagniatak, 3 — probka

Pomiary chropowatosci powierzchni wykonano za pomoca profilografometru
laboratoryjnego Surtronic 3+ firmy Taylor Hobson.



W wyniku eksperymentu otrzymano dwa 25 elementowe wektory danych wejsciowych
posuwu f i sily docisku F oraz odpowiadajace im warto$ci uzyskanej chropowatosci
powierzchni Ra (Tab.1). Wykorzystujac funkcje (1) i (2) z biblioteki Matlaba zbudowano
model, ktorego postac graficzna przedstawia rys. 7.

W tabeli 1 pokazano rowniez warto$ci Ra prognozowane przez nauczony model

neuronowy.
Tab. 1. Dane do uczenia sieci i wyniki testu odwzorowania przez sie¢
neuronowa
Dane do uczenia Wartosc z
sieci testowanego
modelu
f F [ Ra Blad
Lp. |[mm/obr] | [N]| [um] Ra[um] |bezwzgledny
1 0,05 [300] 1,87 1,92 0,05
2 0,11 [300]| 1,97 2,00 0,03
3 0,17 [300] 2,07 2,04 -0,03
4 0,28 [300] 2,18 2,11 -0,07
5 0,4 300 2,33 2,30 -0,03
6 0,05 400 1,73 1,79 0,06
7 0,11 [400| 1,88 1,90 0,02
8 0,17 400 2,02 1,99 -0,03
9 0,28 400 2,12 2,11 -0,01
10 0,4 400| 2,28 2,29 0,01
11 0,05 |510] 1,55 1,64 0,09
12 | o011 |510] 1,75 1,78 0,03
13 0,17 510 1,92 1,92 0,00
14 0,28 |510] 2,09 2,13 0,04
15 0,4 510] 2,18 2,19 0,01
16 0,05 [720] 1,28 1,41 0,13
17 | 0,11 |[720] 1,51 1,57 0,06
18 0,17 720 1,72 1,74 0,02
19 0,28 |720] 1,92 1,94 0,02
20 04 720| 2,06 1,96 -0,10
21 0,05 [930] 1,09 1,17 0,08
22 | 0,11 [930] 1,26 1,33 0,07
23 0,17 930 | 1,41 1,47 0,06
24 0,28 [930| 1,64 1,64 0,00
25 0,4 930| 1,79 1,70 -0,09
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Rys. 7. Graficzna posta¢ dwuparametrycznego modelu procesu nagniatania wygenerowana
w wyniku nauczenia sieci neuronowej na danych z eksperymentow

Na ilustracji graficznej modelu widoczna jest powierzchnia reprezentujaca osiagniety
poziom chropowatosci Ra w funkcji mozliwych kombinacji posuwu i docisku nagniataka.
Analizujgc graficzng postaé funkcji opisujacej zalezno$¢ chropowatosci powierzchni
poddanej procesowi nagniatania, mozna zauwazy¢, ze jest ona nieliniowa. Ponadto,
minimalna warto$¢ chropowatosci jest osiggalna dla skrajnie matego posuwu
i maksymalnego docisku oznacza to niska wydajno$¢ stanowiska roboczego. Jednakze
czesSci obrabiane ta technologia mogly mie¢, zgodnie z dokumentacja konstrukcyjna
chropowato$¢ Ra nie wigksza niz 2um.

Po wprowadzeniu do wybranego katalogu w Chmurze obliczeniowej modelu procesu
onazwie net ng, operator uruchomit wykonanie funkcji Par nag poszukiwania
parametrow nagniatania dla zadanej wartosci chropowato$ci powierzchni Ra_zad=2pm :

W =Par nag (net ng, f min, f max, F min, F_max, n, Ra_zad, erT) 4
gdzie:

f min, f max=[0,05, 0,4] — minimalna i maksymalna warto$§¢ posuwu definiujaca
przestrzen poszukiwan;



F min, F max =[300, 930]- minimalna i maksymalna warto$¢ docisku definiujaca
przestrzen poszukiwan;
n =25-— poczatkowa liczebno$¢ danych wejsciowych generujacych siatke modelu;
erT=0,1 — dopuszczalna roznica miedzy wartoscig chropowatosci Ra_zad a wartoscia
wygenerowana przez aplikacje;
W — jest wektorem zawierajgcym warto§¢ posuwu, nacisku oraz bledu dla
wygenerowanego rozwigzania.

W wyniku obliczen funkcja wygenerowata wartosci wektora W:
— zalecany posuw nie wigkszy niz W(1)= = 0,385mm/obr.;
— zalecany docisk nagniataka nie mniejszy niz W(2)=F= 667,5N;
— mozliwy teoretyczny btad osiagnietej chropowatosci W(3)=er= 0,002pum;
Wynik ten poddano walidacji generujac wartos¢ Ra wprost z modelu neuronowego:

Ra=net_ng([W(1); W(2)] ) ®)
Wynik obliczen dla opisanego przyktadu: Ra=1.9978 um
3. Wnhioski

Zaproponowana koncepcja doboru parametrow wielowej$ciowego procesu wytwarzania
opiera si¢ na zatozeniu, ze znany jest model funkcyjny definiujacy wptyw poszczegolnych
parametrow sterujacych na efekt koncowy realizacji procesu technologicznego. Jak wynika
z naszych doswiadczen oraz doniesien literaturowych [5] , zastosowanie sieci neuronowych
jako nosnika informacji o zachowaniu si¢ obiektu sterowanego moze by¢ efektywnie
wykorzystane. Warunkiem jest zapewnienie wiarygodnych o odpowiedniej dlugosci
ciaggow uczacych, pozwalajacych na przetestowanie i walidacje otrzymanego modelu.

Rozwigzanie zagadnienia odwrotnego od klasycznego sposobu wykorzystania
istniejacego modelu pozwala na uproszczenie procesu podejmowania decyzji dotyczacych
doboru wlasciwego zbioru parametrow wejsciowych dla pozadanych rezultatow procesu.

Usytuowanie systemu obliczeniowego w Chmurze obliczeniowej pozwala na dostep
mobilny do aplikacji oraz zapewnia wystarczajaca moc obliczeniowa w przypadkach
znacznej liczby parametréw sterujgcych procesem.
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