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ZASTOSOWANIE METOD EKSPLORACJI DANYCH DO
NADZOROWANIA PROCESU SZLIFOWANIA KLOWEGO
WALKOW

Pawet LAJMERT, Bogdan KRUSZXSKI?

Streszczenie:W pracy przedstawiono przedl metod eksploracji danych w zastosowaniu do diatyho i
optymalizacji procesu szlifowania klowego watkéwndWiono metody analizy sygnatéw w dziedzinie cdasu
czstotliwaici w celu wyznaczenia fdych miar rejestrowanych sygnatéw. Przeanalizowadene metody
wydobywania wiedzy w celu selekcji najbardziejtistoh miar z punktu widzenia identyfikacji niepdanych
standw procesu i estymacji parametréw wynikowydtesu szlifowania.

Stowa kluczoweszlifowanie, czynna powierzchmi@ernicy

Summary: This paper presentsan overview ofdata mining nesimoapplication to diagnostics and optimization of
the cylindrical plungegrinding process. Time-fregog signal analysis methods are described to ektuéfterent
features of measured signals. Different knowleddgeaetion methods are presented in order to deteenthe most
important features for the purpose of estimatiogrifiding process state and part quality parameters

Key words:grinding, grinding wheel topography

1. WSTEP

Efektywny nadzor dowolnego procesu obrobczego wwanamalizy wielu
sygnatow pomiarowych, w ktérych zawarta jest infagja o stanie procesu
i narzdzia. Sygnaty te pochodzz wielu czujnikbw miergzcych r&ne wielkaci
fizyczne towarzysgce procesowi szlifowania, takie jak moc szlifowars&tadowe
sity szlifowania, drgania czy emisja akustyczna 18, 13, 15, 19, 23]. W wyniku
odpowiedniego przetwarzania tych sygnatow w dzigdzczasu, cgstotliwosci lub
czasu i cgstotliwosci mazliwe jest uzyskanie dij ilosci miar, z ktérych tylko ozsé¢
jest powazana z analizowanym zjawiskiem. Ponadto wiele b tggar mae by
skorelowanych z innymi miarami, prowagzdo nadmiarowsei informacji zawartej
w analizowanym zbiorze danych. Z tego powodu waemkwstpnym skutecznego
nadzoru procesu szlifowania jest znalezienie wzajemiezalenych podgrup miar
w analizowanym zbiorze danych, o wymiarze niekamés minimalnym, ktore
bylyby dobrze skorelowane z niepadanymi stanami procesu szlifowania, stanem
narzdzia, czy te parametrami wynikowymi procesu szlifowania [15, 1@, 23].
Dzicki wifasciwie wybranym miarom i zastosowaniu odpowiednicachinik
modelowania danych, uktady steycg obrabiarki mog prawidtowo sklasyfikowé
stan procesu w celu pedja odpowiednich dziafakorygupcych jego przebieg lub
podjecia decyzji o kondycjonowanigciernicy. Zadaniami wydobywania i ekstrakcji
takich danych oraz pozyskiwania z nich wiedzy zgjmsie szeroko rozumiane
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metody eksploracji danych (anBata Mining [14], obejmujce analiz szeregdw
czasowych, selekgjistotnych zmiennych w zbiorach danych oraz metadglizy
danych. W artykule przedstawiono przghl metod eksploracji danych,
z uwzgkdnieniem metod analizy sygnatéw, w zastosowaniunddzoru procesow
szlifowania.

2. METODY EKSTRAKCJI MIAR SYGNALOW

Rejestrowane sygnaly we wspotczesnych systemaclhegdjivdanych przyjmuj
posta& dyskretnych szeregéw czasowych i wymagajh dalszego przetwarzania
w celu wydobycia informacji powkanej z analizowanym zjawiskiem. W procesie
szlifowania analizie podleganog miedzy innymi zjawiska zwjzane ze zeywaniem
sie narzdzia, powstawaniem drgasamowzbudnych, czy ze wptywem warunkow
obrobki na parametry wynikowe procesu szlifowaiaalizowane sygnaty (sita, moc
szlifowania, drgania, emisja akustyczna (AE), itggwieraj) wazne informacje
w dziedzinie czasu, egtotliwosci, jak réwniez czasu i cestotliwosci.

2.1. ANALIZA W DZIEDZINIE CZASU

W przypadku przetwarzania w dziedzinie czasu wyzaaie miar mge odbywa
sie na podstawie miar statystycznych sygnatow, takidhwarta¢ srednia, wartéé
skuteczna, odchylenie standardowe, kurtozasgrsko, itp.. Tak wyznaczone miary
sygnatdéw, ché czsciowo skorelowane z analizowanym zjawiskiem, mgednak
zawierd informacg pochodaca z wielu innych zjawisk, wyspujacych w r&nych
zakresach estotliwosciowych analizowanych sygnatow. W nadzorze procesow
szlifowania praktyczne zastosowanie znalazio momitanie amplitudy sygnatu
drgax (kontrola niewywaenia $ciernicy) oraz monitorowanie wast skutecznej
sygnatu AE. Ponadto monitorowaniu podlégaog wybrane miary tego sygnatu, np.
skasnos¢ czy kurtoza [15, 22]. Miary tegswykorzystywane do diagnostyki stanu
narzdziasciernego [4, 10], identyfikacji przypaleprzedmiotu, czy tedo estymaciji
napezen wkasnych w warstwie wierzchniej szlifowanych pragotéw [22, 23]. Na
rys. 1 przedstawiono wybrane przebiegi wariskutecznej sygnatu AE dla pracy w
strefie uszkodzecieplnych przedmiotu i w optymalnym obszarze sxliinia.
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Rys. 1. Zmiany wart&i skutecznej sygnatu emisji akustycznej podczéfosmnia: a) w strefie
uszkodzé cieplnych przedmiotu@',,=1.9 mn¥/mm s,v,, = 0.1 m/s); b) w zakresie optymalnych
warunkéw szlifowania@®',=1.9 mni/mm s,v, = 0.6 m/s).
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Wida, iz zarébwno warté& skuteczna jak i wariancja tego syghatu zpeoz
wzrasta dla pracy w strefie uszkodzgeplnych przedmiotu.

Innymi metodami przetwarzania sygnatébw w dziedziciasu g metody analizy
skladowych gtéwnych PCA (an@rincipal Component Analygig12] i skladowych
niezalenych ICA (anglndependent Component Analydikl]. W przypadku metody
PCA, jak i nowo opracowanej metody ICA celem jestalezienie liniowej
reprezentacji oryginalnego sygnalu, tak aby wyzoaezskltadowe sygnatu byly ze
soly nieskorelowane, albo w przypadku metody ICA dodatk statystycznie
niezalene. Pozwala to na uchwycenie zasadniczej struktsygnatu i jego
dekompozyae} na niezalene sktadowe pochodee z rGnych zrodet informacii
w analizowanym procesie. Reprezentatywnynmestyzn zastosowaniem tej metody
jest separacjazlviekOw "na slepo” pochodzcych z ré@nych zrédet w nagraniach
audio (angBlind source separatigri11].

2.2. ANALIZA W DZIEDZINIE CZESTOTLIWOSCI ORAZ CZASU | CESTOTLIWOSCI

W diagnostyce procesu szlifowania podstawowetod analizy sygnatow
w dziedzinie cestotliwosci jest szybka transformata Fouriera (FFT) [3, @, 23].
Wykorzystuje ona jako podstgwsinusoidalne funkcje okresowe, reprezegue]
jedrg czestotliwosé. Powoduje to utrat informacji o czasie wysgpienia
poszczegllnych zdarieczestotliwosciowych. Ponadto wargci amplitudy sygnatu
w dziedzinie cestotliwosci s usrednione, przez co wygiujace w sygnale
krotkotrwate zdarzenia, zedZane np. z wykruszaniemesisciernicy, mog by¢
niewidoczne w widmie FFT.

Aby pokond& tg wade stosuje s krotko czasowy transformag Fouriera STFT
(ang.Short Time Fourier Transformw ktérej wykonuje si transforma¢ Fouriera na
sygnale okienkowanym w ramach analizowaneggLciczasowego, przy czym okno
jest przesuwane monotonicznie w czasie, przez caliw® jest wychwycenie
krotkotrwatych zmian widma sygnatu w kolejnych clagh czasu. O czuloi tej
metody decyduje gtéwnie szerakookna. Metoda ta ma jednak gtabzdzielczéé
w dziedzinie czasu.

Metods wolng od tej wady jest dyskretha DWTad¥. ciggta transformata falkowa
CWT (ang. Discrete and Continuous Wavelet TransfarnWW metodach tych
szeroké¢ okien maleje wraz ze wzrostem analizowanycksiliwosci, przez co
charakteryzyj sie one weksz czutdscia niz transformata STFT. Obie metody s
gtébwnie wykorzystywane do analizy sygnatéw niestaeynych, takich jak sygnat
drgax oraz sygnat emisji akustycznej. Gtowny obszarassiania transformat STFT
i DWT obejmuje analig sygnalu AE w celu identyfikacji przypdeprzedmiotu
obrabianego, napren wilasnych w warstwie wierzchniej przedmiotu, czyz te
identyfikacji zwzycia naredziasciernego [3, 4, 17].

Kolejna metod, przetwarzania sygnatdbw w dziedzinie czasu ¢statliwosci
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stosowan w diagnostyce procesu szlifowania, pozw#daj ponadto analizowa

sygnaty nieliniowe, jest transformata Hilberta-HganHHT (ang.Hilbert-Huang

Transforn) [9]. Metoda ta pozwala analizowaygnaty, ktére mag sie zmieni&

nawet w ramach jednego okresu oscylacji sygnatukafgystuje ona dwie techniki

przetwarzania sygnatéw:

— empiryczra dekompozygj sygnatu na nieliniowe sktadowe modalne (ang.
Empirical mode decompositipnprzy czym w przeciwigstwie do typowych
skladowych harmonicznych funkcje te mogosiadéd zmienry amplituc oraz
czestotliwos¢ w dziedzinie czasu,

— transforma¢ Hilberta, ktéra wyznacza zmiany amplitudy i estotliwosci
poszczegoélnych sktadowych modalnych w czasie.

Na rysunku 2 przedstawiono przyktad zastosowanjantetody do rozktadu
surowego sygnatu AE na skladowe modalne w celu tyfi&acji symptomow
uszkodzé cieplnych przedmiotu. W przypadku pracy przy zimgtych pedkosciach
obwodowych przedmiotu (rysunek 2c) widoczna jestzaddiczba impulséw
w pierwszej sktadowej modalnéyiadczca o uszkodzeniach cieplnych przedmiotu
lub wykruszaniu si sciernicy z powodu zbytluzego obcizenia cieplnego struktury
sciernicy [15].
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Rys. 2. Przyktadowe spectrum HHT surowego sygnatap&raz zmiany amplitudy pierwszej
sktadowej modalnej sygnatu AE dla: b) pracy w opaimej strefie szlifowania; c) pracy w strefie
uszkodzé cieplnych przedmiotuv, = 0.14 m/s).

Inng, obiecujca metod analizy sygnatow niestacjonarnych jest metoda
dekompozycji sygnatu z wykorzystaniem transformiiiperta HVD (ang.Hilbert
Vibration Decomposition [6]. Ta stosunkowo nowa metoda zostata opracowana
w szczegblnéci do analizy niestacjonarnych, szerokopasmowychgnaipw
wibroakustycznych.
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3. METODY EKSPLORACJI DANYCH

W modelowaniu procesu szlifowania wykorzystywanyestze by wiele technik
modelowania danych, obejmglych metody statystyczne oraz metody z zakresu
sztucznej inteligencji. Do pierwszych zali¢zgnozna metody regresji wielokrotnej,
liniowej i nieliniowej [19], metody analizy korelpc czy tez metody analizy
dyskryminacyjnej i czynnikowej [15]. Do drugiej gy metod zalicz§ mazna sieci
neuronowe [23], metody logiki rozmytej, metody ikdji drzew decyzyjnych [16],
czy tez metody zbioréw przyhtionych [2].

Jednake w procesie szlifowania liczba miar (tzw. zmienmywejgciowych)
wyznaczonych z mnych sygnatéw mie by bardzo dua. Powszechnie wiadomze
indukcja modeli analizowanych zjawisk zygiem danych zawieragych dug liczbe,
czesto skorelowanych ze splzmiennych wejciowych, nie gwarantuje uzyskania
najwiasciwszych modeli, czyli modeli cechagych sé wysokim stopniem uogélnienia
[14]. Wynika to z tego,z tylko czs$¢ z tych miar jest skorelowana z analizowanym
Zjawiskiem, a ponadto wiele z analizowanych miavenm¢ ze sob skorelowana.

Jednym z etapdéw pozyskiwania wiedzy z analizowargahych jest zatem etap
selekcji zmiennych weégiowych, kydz transformacji zmiennych wajiowych do
nowej podprzestrzeni o zredukowanym wymiarze, wédft@mienne g wzajemnie
niezalene. Ogolny podziat metod selekcji i transformaaingch przedstawiono na
rysunku 3 [5].

Nadzorowane Nienadzorowane

©
S| LDA PCA
E | sPcA K-PCA
[e]
®
c
Y
,_

Drzewa NMF
@, | decyzyjne
< | crs
‘© | Filtracja cech
@ Z wykorzystaniem

alg. indukcji wiedzy

Rys. 3. Metody selekcji i transformacji danych.

W przypadku metod selekcji zmiennych jednym z pédepaze by metoda
nazywana filtragj cech, bazujca na zastosowaniu pewnych miar (takich jak
korelacja, entropia informacji, itp.), ktére dagtatystyczn informacg o istotndci
zaleznosci wystepujacej pomedzy zmienm wyjsciowa a podzbiorem zmiennych
wejsciowych modelu, wybranym za pompalgorytmu przeszukiwania [5, 14].

Inne podejcie, znane jako selekcja z wykorzystaniem algorytnaukciji wiedzy
charakteryzuje si tym, ze w procesie selekcji do oceny wybranego podzbioru
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zmiennych wejciowych wykorzystywany jest algorytm indukcji wigdap. algorytm
sieci neuronowych, czy zealgorytm wektoréw wspomaggjych [14, 18]. Ocena
aktualnie analizowanego podzbioru zmiennychseiepvych jest realizowana poprzez
wyznaczenie wskaikow oceny jakéci dziatania modelu. Metoda ta zostala
wykorzystana w pracy [18] do selekcji najbardzigfoinych miar sygnalu emisji
akustycznej w celu identyfikacji staddiernicy.

Kolejna metod selekcji cech jest metoda wykorzysiea korelacje CFS (ang.
Correlation based Feature Select)of8]. Metoda wykorzystuje pewne miary, ktére
dajg statystycza informacg o istotngci zalezenosci pomidzy zmiennymi
wyjsciowymi a podzbiorem zmiennych wejowych wykorzystujc funkcie
heurystycza oparty na pewnych miarach korelacyjnych [8, 14]. W omdwich
metodach selekcja podzbioréw zmiennych seiewych odbywa i najczsciej
z wykorzystaniem algorytmoéw genetycznych, co czimimetody niepraktycznymi
Z punku widzenia budowy automatycznych systemoéveoradprocesu szlifowania.

Zupetnie inm metody jest metoda selekcji zmiennych d@pwych
z wykorzystaniem algorytméw drzew decyzyjnych [20V. metodzie tej selekcja
zmiennych wejciowych odbywa si na podstawie redukcji entropii, w celu ustalenia
najbardziej znacrego atrybutu w kolejnych eztach drzewa (ze wzgdu na test
klasyfikacji) oraz na podstawie wspétczynnika imfacji dla kolejnych
partycjonowanych zmiennych [5, 16, 20]. Do meto@naidzorowanych selekciji
zmiennych zalicz§ mazna metody klasteryzacji zmiennych d@pwych, np. metogl
faktoryzacji nieujemnej macierzy (arigon-negative matrix factorizatipfs].

W przypadku bardzo dej liczby analizowanych zmiennych znacznie lepszym
rozwigzaniem jest zastosowanie metod transformacji zmyigmnwvegciowych do
nowej podprzestrzeni o zredukowanym wymiarze. Rmdstvym algorytmem jest
tutaj, wspomniana ) metoda analizy skladowych gtéwnych PCA, dokanaj
liniowej transformaciji zmiennych wé&jiowych do nowej przestrzeni o znacznie
mniejszym wymiarze, nazywanej przestraesktadowych gtownych. Celem PCA jest
taki obrot uktadu wspélednych, aby maksymalizowaw pierwszej kolejnéci
wariancg pierwszej wspohadnej, nasipnie wariang drugiej wspoétrzdnej, itd.
[12]. Istniep rOwniez nadzorowane wersje tej metody SPCA (ang. SupehiseA)
wykorzystupce informacgg o przynalenosci danego wektora zmiennych Wejpwych
do poszczegoblnych rozmdianych klas (stanéw obiektu) [1, 16].

Inng powigzary metod, umaldiwiajaca nadzorowam redukcg oryginalnego
zbioru zmiennych weégiowych jest liniowa analiza dyskryminacyjna LDAnN(a
Linear discriminant analys)s[5]. Metoda ta jest aywana do znalezienia liniowej
kombinacji cech, ktére najlepiej rozrdiaja dwie lub wkcej rozr@nianych klas
(stan6w obiektu). Bycie obu metod, tj. metody PCA i LDA wymaga, abynedyty
liniowo separowalne. Jednak metody te mma zmient w metody nieliniowe
poprzez transformacje danych wa@pwych do przestrzeni o wkszej liczbie
wymiaréw z wykorzystaniem tzw. “triku kernelowego[21]. W nowej
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Zlinearyzowanej przestrzeni  dokonuje ¢ si nastpnie redukcji  wymiaru

z wykorzystaniem metody PCA lub LDA. Na rysunku #zequmstawiono wykresy

rozktadu wynikow klasyfikacji stanu procesu na padse pierwszych dwdch

skladowych gtéwnych dla miar sygnatu diigaraz miar surowego sygnatu emisji
akustycznej. Jak moa zauwayé prawie wszystkie przypadki zostaty prawidtowo
odseparowane i rozpoznane.

) o5 . b), :
Ostra : Stepiona Brak przypalen ! Przypalenia

041 Brak przypalen : Przypalenia :

03 O ;
o g1 O dD Stan $ciernicy:
H 0.2 ‘ H H .
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G Of e 80 :
S S o

-0.1 : 9
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- Przypalenia H Brak przypalen : :

T2 A 0 1 2 45 4 05 0 05 1 15

Pierwsza sktadowa gtéwna Pierwsza sktadowa gtéwna

Rys. 4. Przyktadowy rozktad analizowanych danycheziedzinie pierwszych dwoch sktado-wych
gtéwnych dla: a) zbioru miar sygnatu diigd) zbioru miar surowego sygnatu AE [15].

4. PODSUMOWANIE

W artykule poréwnano wybrane metody przetwarzarignatéw i eksploracji
danych w celu ekstrakcji i selekcji najbardziejotstych miar z punktu widzenia
diagnostyki procesu szlifowania. Z powodu bardzaeejlliczby miar analizowanych
sygnatdw, sigajacej nawet kilkuset, najkorzystniejszym paaégm do diagnostyki
procesu szlifowania wydaje esiby¢ zastosowanie metod hybrydowychcZcych
metody transformacji zbioru miar do nowej zreduko®gjgpodprzestrzeni z metodami
klasyfikacji i modelowania danych, takimi jak meyocegresji, drzew decyzyjnych
[16], czy sieci neuronowych. Zastosowanie takiegmgfcia umaliwi budowe
automatycznych systemow selekcji najbardziej istdtn miar sygnatow oraz
efektywny nadzér procesu szlifowania.

Badania realizowane w ramach Projektu "Nowoczesnehntdogie materialowe stosowane
w przemyle lotniczym"”, Nr POIG.01.01.02-00-015/08-00 w Pmaigie Operacyjnym Innowacyjna
Gospodarka (POIG). Projekt wspotfinansowany przezig UEuropejsk ze srodkdéw Europejskiego
Funduszu Rozwoju Regionalnego.
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