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1. WPROWADZENIE

W  procesie szlifowania mozliwe jest uzyskanie pozadanych wlasciwosci
szlifowanych przedmiotéw przez wilasciwe zaplanowanie przebiegu parametréw
kinematycznych szlifowania w kolejnych fazach cyklu szlifowania. W trakcie
realizacji samego procesu szlifowania konieczne jest ponadto monitorowanie
wybranych cech sygnatow pomiarowych, w celu odpowiednio wczesnej detekcji
niepozadanych stanéw procesu, aby mozliwa byla ciagla lub stopniowa korekcja
parametrow obrobki w celu utrzymania procesu w optymalnym obszarze szlifowania.
Warunkiem wstepnym realizacji tych celéw jest poszukiwanie mozliwie
najmniejszego zbioru cech dostgpnych pomiarowo sygnatow, ktore dobrze charaktery-
zuja proces szlifowania, sa wzajemnie nieskorelowane (niezalezne), natomiast sa
silnie skorelowane z jednym lub kilkoma parametrami wynikowymi procesu
szlifowania. Zwykle w praktyce okazuje sig, ze analizowany zbior cech sygnatow
charakteryzuje si¢ duza wymiarowoscia. Mowiac o duzej wymiarowos$ci rozumiemy,
ze poszczegblne grupy danych, np. zwiazane z sygnatem drgan, sity szlifowania czy
emisji akustycznej maja duza liczbe atrybutow. Czesto okazuje si¢ jednak, ze wiele
Z tych atrybutow jest ze soba do§¢ mocno powiazanych (skorelowanych) i w zwiazku
z czym w celu otrzymania pelnego obrazu opisywanego zjawiska, czy zauwazenia
pewnych prawidlowosci wystarczy uwzgledni¢ jedynie niewielki ich podzbior.
W przypadku gdy liczba potencjalnie uzytecznych zmiennych obserwowanych
znacznie przekracza liczbe objasnianych zjawisk, konwencjonalne metody
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modelowania danych moga by¢ niewystarczajace lub bardzo trudne do zastosowania.
W takich przypadkach duzego znaczenia nabieraja metody redukcji wymiaru wektora
obserwacji do podprzestrzeni 0 znacznie mniejszym wymiarze, bez utraty informacji
zawartej w oryginalnym zbiorze danych. Dzigki temu mozliwa jest budowa znacznie
prostszych i efektywniejszych modeli objasnianych zjawisk. Jedna z metod
umozliwiajacych taka redukcje i klasyfikacje danych jest metoda analizy sktadowych
gtownych (PCA), zaliczana do statystycznych metod eksploracji danych (data mining)
[1, 2]. Sposrod zadan, ktore stawia si¢ w zagadnieniach eksploracji danych nalezy
wyr6ozni¢ metody zmierzajace do redukcji wspomnianej duzej liczby zmiennych oraz
metody grupowania danych w zredukowanej przestrzeni. Do pierwszej grupy mozna
zaliczy¢ np. metode PCA, a do drugiej metody klasyfikacji hierarchicznej, np. metode
k-$rednich (k-Means Clustering) czy algorytmy drzew decyzyjnych [9]. W artykule
przedstawiono zastosowanie nadzorowanej wersji analizy sktadowych gtéwnych oraz
metod indukcji drzew decyzyjnych do identyfikacji niepozadanych stanéw procesu
szlifowania i przewidywania parametrow wynikowych procesu szlifowania.

2. WARUNKI BADAN

Badania procesu szlifowania zostaly przeprowadzone na szlifierce klowej do
watkéow SWF-25 [5, 8, 10] oraz na zmodernizowanej szlifierce ktowej do watkow
Tacchella zaopatrzonych w odpowiednie karty sterujace i pomiarowe. Podczas prob
wykorzystywano $ciernice ceramiczne 38A80KVBE i 38A60KVBE (vs = 40 m/s).
Szlifowane probki o $rednicy okoto 100mm wykonano ze stali 38HMJ ulepszonej do
twardosci okoto SOHRC. Badania zostaly przeprowadzone dla réznych obszarow
szlifowania zwiazanych z uszkodzeniami cieplnymi przedmiotu obrabianego oraz
rozwojem drgan samowzbudnych [8]. Szlifowanie w cyklach prowadzane byto az do
catkowitego zuzycia Sciernicy. W celu scharakteryzowania procesu szlifowania reje-
strowano sktadowe sity szlifowania, drgania przedmiotu, sygnat RMS oraz surowy
sygnat emisji akustycznej. Ponadto, rejestrowano btedy zarysu przedmiotu obrabia-
nego z wykorzystaniem specjalnie opracowanego przyrzadu do aktywnej kontroli
wymiaru i ksztattu [5]. Po kazdej probie szlifowania rejestrowano réwniez falistosé
oraz zarys CPS Sciernicy [7]. W celu rejestracji wszystkich sygnaléw pomiarowych
opracowano specjalne oprogramowanie kontrolno-pomiarowe pracujace pod kontrola
systemu operacyjnego Windows [5].

3. ANALIZA SKEADOWYCH GLOWNYCH

Analiza skladowych gltownych jest stosunkowo znana metoda przetwarzania
danych, ktorej podstawy teoretyczne zostaly opracowane juz w pierwszej potowie
dwudziestego wieku. Jest ona szczegdlnie uzyteczna do redukcji wektora zmiennych
obserwowanych, pozwalajac na wyodrgbnienie z duzej liczby czg$ciowo skorelowa-
nych ze soba zmiennych najbardziej istotnych niezaleznych sktadnikoéw [2, 6].
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W metodzie tej wprowadza si¢ nowy uktad niezaleznych zmiennych (sktadowych
gtéwnych). Sktadowe te maja ta wlasciwose, iz pierwszych kilka sktadowych zawiera
wigkszos¢ informacji o oryginalnym zbiorze danych. W artykule wykorzystano kla-
syczna wersj¢ tej metody oraz jej nadzorowana wersje (SPCA), zaproponowana przez
Bair’a [1], pozwalajaca na modelowanie zaleznosci pomigdzy zmiennymi obserwowa-
nymi a zmienng objasniang z wykorzystaniem réwnan regresji liniowej. W dalszej
czesci artykutlu opisana zostanie metoda przewidywania zmiennej objasnianej Y na
podstawie wektorow obserwacji X3, X, ..., Xp. Indeks p oznacza obserwowane
zmienne. Wymiar wektoréw X, (p=1,..,P) wynosi N i oznacza liczbg obserwacji dla
wszystkich zmiennych. W typowych aplikacjach liczba pomiaréw, tzn. zmiennych
obserwowanych P moze by¢ znacznie wigksza niz N. W pierwszej kolejnosci,
kolumny macierzy X (zmienne) musza by¢ wycentrowane, aby ich $rednie byty rowne
zero. Nastgpnie wyznacza si¢ wektor S, bedacy wektorem standardowych
wspotczynnikow regresji, w celu ustalenia wptywu kazdej zmiennej X, na zmienna
objasniana y. Nast¢pnie wyznacza si¢ podmacierz X, macierzy X, ktorej j-te kolumny
spelniaja warunek |sj| > 6, przy czym wspotczynnik € ustala si¢ doswiadczalnie.
Macierz X, rozklada si¢ nastepnie na iloczyn trzech specyficznych macierzy
z wykorzystaniem algorytmu SVD rozktadu macierzy na warto$ci szczegdlne
(singular value decomposition) [2]. Macierz X, moze by¢ przedstawiona nastgpujaco:

X,=U,D,V, @

We wzorze 1 macierz U, jest macierza ortogonalna, ktorej kolumny sa sktadowymi
gtownymi macierzy X, Macierz U, zawiera wspotrzedne poszczegdlnych obserwacji
w nowej przestrzeni tzw. glownych sktadowych. Macierz D jest macierza warto$ci
wilasnych or, (szczegdlnych) uporzadkowanych tak, ze o1 > 03 > ,..., 2 oy (M =
min(N, P)) bedacych miara zmiennos$ci poszczegdlnych zmiennych. Natomiast
macierz V, jest macierza ortogonalna o wymiarze [M X P] przeksztalcajaca wektor
obserwacji Xpserw dO  zredukowanej przestrzeni PC, nazywanej przestrzenia
sktadowych gtéwnych o wymiarze P:

PC, = X, Vi =[PC,,PC,....,PC,] )

obserw
Nalezy tutaj zaznaczyé¢, ze do opisu wszystkich P obserwowanych zmiennych wy-
starczy k << P sktadowych gtéwnych PC. Zwykle pierwszych kilka sktadowych gtow-
nych zawiera wigkszo$¢ informacji zawartej w oryginalnym zbiorze danych, co jest
oczywiscie zatozeniem analizy PCA. Omowiona metodg redukcji wektora obserwacji
zastosowano do ustalenia najbardziej istotnych obserwowanych zmiennych. Mozna
tego dokona¢ przez analizg warto$ci macierzy V. Duze warto$ci Vi, W tej macierzy
oznaczaja duza wagg p-tej zmiennej obserwowanej dla m-tej sktadowej gtownej PC.
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4. ZASTOSOWANE METODY ANALIZY SYGNALOW

Do analizy sygnatéw drgan, emisji akustycznej oraz sktadowych sily szlifowania
wykorzystano dwie metody przetwarzania sygnatow, tj. szybka transformat¢ Fouriera
FFT oraz transformate Hilberta-Huanga HHT [3, 6]. W przypadku transformaty FFT
wynikiem przetwarzania jest widmo mocy lub amplitudy sygnatu, w ktorym
najbardziej istotne sktadowe sygnatu wystepuja w postaci impulséw. Zwykle podczas
analizy widma parametry amplitudowe wyznacza si¢ poprzez zsumowanie amplitud
dla okre$lonego pasma czestotliwosci lub znalezienie maksymalnej warto$ci
amplitudy w tym pasmie. W pierwszym przypadku rozwiazanie daje jednak wyniki
zanizone, tj. usrednione, a w drugim niejednoznaczne, czgsto obarczone duza
zmienno$cia. W celu pokonania tych probleméw opracowano algorytm do
identyfikacji lokalnych warto$ci maksymalnych (szczytow impulséw) bedacych
najistotniejszymi skladowymi czgstotliwosciowymi sygnatu. Wyznaczone szczyty
impulsow sumowano dla wybranego pasma czgstotliwosci analizowanego widma.
Parametry te oznaczono XA. Algorytm ten zostal roéwniez wykorzystany do
identyfikacji krotkotrwatych skokoéw amplitudy sygnalu emisji akustycznej
wysokoczestotliwosciowych sktadowych transformaty HHT, ktére moga by¢
skorelowane z procesami wykruszenia si¢ $ciernicy lub przypaleniami przedmiotu [6].
Przyktadowe wyniki dla sygnatu drgan przedstawiono na rys. 1.
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Rys. 1. Zidentyfikowane lokalne szczyty dla widma FFT mocy przyktadowego sygnatu drgan

Z wykorzystaniem omoéwionych metod analizy sygnalow wyznaczono cechy
statystyczne sygnatow drgan, wartosci skutecznej EA i surowego sygnatu EA. Dla
sktadowych sit szlifowania wyznaczono zdolno$¢ skrawna Sciernicy dla sktadowej
stycznej K, i normalnej K,, oraz stosunek sktadowej stycznej do sktadowej
normalnej u. Ponadto dla sygnalu RMS EA wyznaczono energie tych sygnatow
Erws ea Oraz iloczyn mocy i czestotliwosci EFgpys ea dla najistotniejszych sktadowych
widma FFT oraz sktadowych czgstotliwosciowych transformaty HHT. Nastepnie
z wykorzystaniem analizy SPCA wyznaczono najistotniejsze cechy sygnatéow drgan
i emisji akustycznej z punktu widzenia identyfikacji parametrow wynikowych procesu
szlifowania, tj. chropowatosci, bledow ksztaltu i falisto$ci przedmiotu oraz stanu
narzgdzia, tj. falisto$ci $Sciernicy 1 mikrogeometrii CPS. Przyktadowe cechy staty-
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styczne skladowych HHT sygnatu drgan oraz ich wzgledng istotnos¢ dla pierwszych
dwoch sktadowych gtownych PC przedstawiono w tabeli 1. Jak wida¢ duzy zbior cech
statystycznych zostat zredukowany do tylko kilku wzajemnie nieskorelowanych cech.

Tabela 1. Wyselekcjonowane cechy sygnatu drgan i ich wzgledna istotno$é

Czwarta skladowa Pigta sktadowa IMF5
Cechy skladosvych, IMF sygnatu IMF, sygnalu drgan sygnalu drgan
rgan PC, PC, PC, PC,
Wart. maksymalna amplitudy ® 3 003 ® ;- ® .0
IMF ' ' '

Wart, srednia ampliudy IMF | @ 032 | @ o030 | @ o039 ® 02

Wart. $rednia chwilowej
czestotliwosci IMF e 012 . -0.61 e 011 . -0.52
Odchylenie standardowe IMF ® ox 007 | @ o037 e 017
Odchylenie standardowe ® 033 -0.08 ® o3 0.05
amplitudy IMF

5. KLASYFIKACJA Z UZYCIEM DRZEW DECYZYJNYCH

W celu klasyfikacji hierarchicznej w dziedzinie sktadowych gtownych lub
zredukowanego zbioru cech statystycznych analizowanych sygnatéw mozna
zastosowa¢ wiele algorytmow grupowania (klasyfikacji) danych. W przypadku drzew
decyzyjnych klasyfikacja jest wykonywana poprzez rekursywne partycjonowanie
danych na kategorie w kolejnych weztach drzewa decyzyjnego. W kazdym wezle
drzewa pozostale zmienne, z najwigksza redukcja entropii lub najwyzszym
wspotczynnikiem informacji sa wybierane i stosowane do kategoryzacji danych jako
nastgpny stopien partycjonowania W kolejnym wezle drzewa decyzyjnego.
W ostatnim wezle nastepuje przyporzadkowanie danych do jednej z kilku kategorii
danych, ktore w przypadku procesu szlifowania odpowiadaja roznym stanom procesu
(wykruszanie, zalepianie $ciernicy) lub parametrom wynikowym szlifowania.
W przedstawionej pracy zastosowano jednak metode¢ hybrydowa, zaproponowana
przez Quinlan’a [9], polegajaca na potaczeniu algorytméw drzew decyzyjnych
z metodami liniowej regresji danych. W metodzie tej w ostatnim wezle drzewa
wyznacza si¢ rownania liniowej regresji wzgledem zmiennych partycjonowanych
w danej gatezi drzewa. Z zastosowaniem tego algorytmu wyznaczono réwnania
regresji liniowej do estymacji wybranych parametrow wynikowych procesu
szlifowania, tj. falistosci i bledow ksztattu szlifowanego przedmiotu, jego chropo-
watosci, falistosci $ciernicy oraz zuzycia $ciernicy reprezentowanego przez wskaznik
zredukowanej wysokosci wzniesie udzialu nosnego CPS Sciernicy. Reguly
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diagnostyczne generowano dla roéznych grup danych, obejmujacych parametry
kinematyczne szlifowania, parametry sity szlifowania oraz wyselekcjonowane
zuzyciem metody SPCA cechy sygnatu drgan i emisji akustycznej. Ponizej
przedstawiono wygenerowane reguty i wynikowe modele regresji dla bledow ksztattu
przedmiotu obrabianego A..q (zakres od 1 do 9 fal na obwodzie przedmiotu).

REGULA 1: JEZELI v,, JEST SREDNIA LUB DUZA TO
Al_g = -1.1 + 091 Q’W — 033 Vi + 43 Kzt - 0039 ZARMS EA(10-250Hz)

—0.28 ZArws EA@20-250H2) T 0.15 Ejvrsrvsea + 0.3 EF ikt rvsea
REGULA 2: JEZELI vy JEST MALA TO

Ao = 4493 + 043 Q’w — 091 vy, — 0.11 XAgus eaqo2soHzy + 0.4 Eimes rms ea
+0.82 EF \mr1 rMs EA

Z przedstawionych regul wynika, ze podstawowymi parametrami decydujacymi
0 bledach ksztaltu obrabianego przedmiotu, sa wydajnos¢ obrobki i predkosé
obwodowa przedmiotu, z ktoérej wzrostem maleja btedy ksztattu. Ponadto, na
wynikowe btedy ksztattu przedmiotu maja wptyw zdolno$¢ skrawna $ciernicy K, oraz
wybrane cechy sygnalu RMS emisji akustycznej. W celu zmniejszenia btedow
ksztaltu przedmiotu nalezy zatem stosowa¢ odpowiednio wysokie predkosci
obwodowe przedmiotu oraz monitorowaé wybrane cechy sygnatu RMS emisji
akustycznej, w szczeg6lnosci parametry energetyczne sktadowych HHT sygnatu RMS
EA.

Dla falistosci przedmiotu (zakres od 20 do 500 fal na obwodzie przedmiotu) reguty
diagnostyczne zostaly wygenerowane z uzyciem wszystkich grup danych obejmuja-
cych parametry kinematyczne, parametry sily szlifowania, cechy sygnatu drgan
i emisji akustycznej. Wyznaczono nastepujace reguty:

REGULA 1: JEZELI (ZAyg(00-1100Hz) <= 55) TO

Ago.500 = 6.45 - 0.52 Q’y, — 0.0026 Vy, — 0.055 ZArwis 025012 — 0-12 ZAvis(600-1100Hz)
REGULA 2: JEZELI (ZAvigo-1100+z) > 55) TO

Az-500 = 1.84 + 0.0025 v,y + 0.33 ZAvig600-1100H2) + 0.001 ZAvi5(1100-2000H2)

Na rysunku 2 przedstawiono rozktad rzeczywistych i estymowanych wartosci
bledow ksztattu i falistosci powierzchni obrabianego przedmiotu.
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Rys. 2. Rozktad rzeczywistych i estymowanych wartosci dla:
a) btedow ksztaltu A, g1 b) falistosci przedmiotu Ayg.seg

Omawiany algorytm zastosowano réwniez do okreSlenia zaleznosci pomigdzy
wybranymi cechami sygnatu drgan i parametrami obrobki a wynikowa falisto$cia
Sciernicy. W tym przypadku wygenerowana zostata tylko jedna reguta (wspotczynnik
korelacji 0.9):

REGULA 1: Agcps = 1.25 + 0.0215 * ZAip err(1100-20001z) T 0.0042 vy

Wynika z niej, iz pomigdzy amplituda falisto$ci $ciernicy a suma Szczytow
sktadowych widma FFT sygnalu drgan w oknie o $redniej czgstotliwosci 1600Hz
istnieje liniowa zalezno$¢ dla catego zakresu stosowanych podczas prob parametrow
kinematycznych szlifowania. W przypadku identyfikacji uszkodzen cieplnych przed-
miotu otrzymano tylko jedna regute:

REGUEA 1: JEZELI (Enri rus.ca > 3.4) TO PRZYPALENIA

Z uzyciem powyzszej reguly wyjasniono wszystkie przypadki w zbiorze uczacym
i testowym. Nalezy zaznaczy¢, ze poprzez usuwanie ze zbioru uczacego aktualnie
wybranych, najbardziej istotnych zmiennych mozna wyznacza¢ kolejne coraz mniej
istotne reguly klasyfikacyjne, az do momentu gdy w zbiorze uczacym zabraknie
zmiennych odpowiednich do rozréznienia identyfikowanych kategorii.

Omawiany algorytm zastosowano réwniez do estymacji chropowatosci przedmiotu
oraz parametrow udziatu no$nego mikrogeometrii CPS $ciernicy [7]. Przyktadowe
reguly opisujace zmiany zredukowanej wysokos$ci wzniesien przedstawiaja si¢
nastepujaco (Wspotczynnik korelacji 0.77):

REGULA 1: JEZELI (> 0.46) TO
Rk = -32.8 + 76.4 Ky — 148.2 Ky, #73.1 1 + 0.06 ZAruis ea¢o-25012) + 0.3 RMSga
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REGULA 2: JEZELI (u <= 0.46) TO
Rpk = '284 + 168 KZt - 125 Kzn + 762 IJ, + 0002 ZARMS EA(10-250Hz) + 003 RMSEA

Z analizy powyzszych ztozonych zalezno$ci wynika, ze wraz ze wzrostem zredu-
kowanej wysokosci wzniesien maleje sktadowa normalna sily szlifowania, co wydaje
si¢ by¢ racjonalne, gdyz wtedy przewazaja procesy samoostrzenia $ciernicy. Ponadto
wzrostowi zredukowanej wysoko$ci wzniesien towarzyszy wzrost poziomu widma
mocy sygnalu RMS EA w zakresie od 10 do 250 Hz.

6. PODSUMOWANIE

Przedstawione w artykule metody analizy danych pozwalaja na redukcje oryginal-
nego zbioru zmiennych obserwowanych do minimalnego zbioru wzajemnie
nieskorelowanych zmiennych oraz na objasnienie zalezno$ci pomigdzy parametrami
kinematycznymi  szlifowania, wybranymi cechami sygnatow pomiarowych
a wynikami szlifowania lub niepozadanymi stanami procesu szlifowania. Dalsze prace
koncentrowa¢ si¢ beda na wykorzystaniu nieliniowych metod analizy sktadowych
glownych do modelowania zaleznosci w procesie szlifowania ktowego watkow.
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