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Streszczenie. W artykule przedstawiono wybrane wyniki badan wptywu obciazenia i predkosci
obrotowej na zuzycie badanego wezla tarcia— kulek testowych aparatu czterokulowego. Dokonano
analizy wynikow badan oraz zamodelowano zuzycie testowego wezla tribologicznego za pomoca
sztucznych sieci neuronowych (SSN). Zastosowano rézne rodzaje SSN i algorytmy uczace w celu
uzyskania jak najlepszej generalizacji i jakosci uzyskanego modelu.

Stowa kluczowe: tarcie graniczne, smarnosc¢, sztuczne sieci neuronowe, SNN, aparat czterokulowy
Symbole UKD: 531.43

1. Wykaz symboli i oznaczen, definicje

e — temperatura otoczenia [°C],

v — wilgotnos$¢ wzglgdna powietrza [%],
dy — $rednica skazy [mm)],

dg — $rednia $rednic skaz [mm],

G,,  — graniczne obcigzenie zuzycia [MPa],
GRNN — sie¢ realizujaca regresj¢ uogolniona,

1, — wskaznik zuzycia pod obciazeniem [daN],
L, — praca tarcia [kJ],
MLP — perceptron wielowarstwowy,

n — predko$¢ obrotowa wrzeciona [obr/min],
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N, — liczba probek uczacych SSN

N, — liczba wag SSN

P — obciazenie wezla tarcia [N],

Py — cisnienie atmosferyczne [hPa],

P, — obciazenie zacierajace [daN],

P, — obciazenie zespawania [daN],

RBF — siec o radialnych funkcjach bazowych,

SSN — sztuczna sie¢ neuronowa,

t — czas [s],

T — temperatura $rodka smarnego w wezle tarcia [°C].

Blad uczacy, blad walidacyjny, blad testowy — pierwiastki sum kwadratow
btedow poszczegolnych przypadkéw wyznaczanych przez funkcje biedu sieci
odpowiednio dla zbiorow uczacego, walidacyjnego i testowego [6].

Jakos$¢ uczenia, jako$¢ walidacyjna, jakos$¢ testowa — dla sieci klasyfiku-
jacych jest to proporcja poprawnie zakwalifikowanych przypadkow [6].

Korelacja — standardowy wspodtczynnik korelacji R Persona dla warto$ci
zadanej 1 warto$ci otrzymanej na wyjsciu sieci [6].

Sredni blad — $rednia warto$¢ bledu rozumiana jako roznica pomiedzy
wartoscia zadana 1 wartoscia uzyskana na wyjsciu sieci [6].

2. Wstep

Jednym z istotnych probleméw wspodtczesnej tribologii jest poszukiwanie
modeli tarcia i zuzycia uwzgledniajacych wszystkie zjawiska zachodzace w we-
zlach tribologicznych. Mniej lub bardziej znane sa mechanizmy poszczegdlnych
rodzajow zuzywania, jednak nie potrafimy precyzyjnie przewidywac zuzycia okre-
slonego wezta tribologicznego. Wynika to czg¢§ciowo z tego, ze w rzeczywistych
warunkach rozne rodzaje i formy zuzywania oddziatuja na siebie, a ponadto znane
mechanizmy zuzywania sa niestety niedoskonate. Z punktu widzenia konstruktorow
maszyn pozadane byloby opracowanie metod prognozowania warto$ci zuzycia
roznych wezlow tribologicznych [3, 8, 9, 10]. W ostatnich latach powstato wiele
modeli jednak nie odzwierciedlaja one w pelni zjawisk zachodzacych w wezlach
tribologicznych, szczegdlnie w warunkach tarcia granicznego [3, 8, 9, 10]. Zto-
zony i nieliniowy charakter zjawisk tarciowych wymusza poszukiwanie innych
niz analityczne modeli pozwalajacych na przyktad na predykcje wartosci zuzycia.
Ze wzgledu na swoje wlasciwos$ci obiecujacym narzedziem moga staé si¢ sztuczne
sieci neuronowe. W odrdznieniu od istniejacych obecnie modeli pozwalaja one
na analize wieloparametrowa zwlaszcza wobec wystepujacych w takiej sytuacji
trudnosci wykrywania tradycyjnymi metodami wptywu pojedynczych parametrow
a zwlaszcza interakcji migdzy nimi.
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W niniejszym artykule podjgto probg modelowania za pomoca SSN para-
metrow charakteryzujacych zuzycie badanego wezta tarcia (kulek w aparacie
czterokulowym) w zalezno$ci od parametrow pracy we¢zta. Opracowano rowniez,
w oparciu o SSN, klasyfikator okreslajacy stan wspodtpracujacych powierzchni
elementow testowych.

3. Metodyka badan
3.1. Obiekt badan

Do przeprowadzonych testow wykorzystano olej smarowy ochronny otrzy-
mywany z przerobki ropy naftowej. Podstawowe wlasciwosci oleju okreslone wg
stosownych norm przedstawiono w tabelil.

TABELA 1
Wiasciwosci fizyczno-chemiczne badanego oleju smarowego (PN-77/C-96080)

Whasnosé Nr normy Warto$¢
lepkos$¢ kinematyczna, w temp. 40°C PN-EN ISO 3104:2004 212 mm?%/s
wskaznik lepkosci PN-79/C-04013 96
temperatura zaptonu PN-EN ISO 2719:2003 200°C
wlasnosci smarne, obcigzenie zespawania PN-76/C-04147 245 daN

Jako kulki testowe wykorzystano kulki fozyskowe 2 zgodne z PN-83/M-8452.

3.2. Stanowisko badawcze

Badania byly wykonywane na testerze tribologicznym T-02 (aparacie czte-
rokulowym) (rys. 1 i 2). Maszyna ta sluzy do oceny wtasnosci smarnych olejow
1 smaréw m.in. wg normy PN-76/C-04147, tzn. do okre$lenia:

— wskaznika zuzycia pod obciazeniem /, i obcigzenia zespawania P,

— obcigzenia zacierajacego P,

— granicznego obcigzenia zuzycia G,,..

Warunki wspolpracy elementow wezta tarcia aparatu czterokulowego sa
nastgpujace:

— rodzaj styku: skoncentrowany punktowy, potréjny, utworzony przez po-

wierzchnig czterech kulek o $rednicy 27,
— rodzaj ruchu: §lizgowy o statych predkosciach scinania odpowiadajacych
50 do 1500 obr/min goérnej kulki,
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— obciazenie styku: zmieniane od 0 do 7848 N (800 kG) — moze narastaé
W sposob ciagly z predkoscia 408,8 N/s,

— sposOb smarowania: zanurzeniowy lub przez jednorazowe nakladanie
probki badanego srodka smarowego przed rozpoczeciem testu.

Rys. 1. Schemat wezta tribolo- Rys. 2. Widok ogdlny testera T-02
-gicznego: 1 — goérna kulka;
2 — dolne kulki; 3 — wrzeciono;

4 —uchwyt kulek dolnych

Aparat czterokulowy T-02 jest wyposazony w mikroprocesorowy system ste-
rowania i pomiarow [1]. Integralna czg$cia systemu pomiarowego sa czujniki:

— tensometryczny czujnik sily (do wyznaczania momentu tarcia),

— czujnik termoelektryczny do pomiaru temperatury wezta tarcia,

— czujnik impulséw do pomiaru predkosci obrotowe;.

3.3. Przebieg badan

Badania na aparacie czterokulowym zostaty przeprowadzono wedlug wtasne;j
metodyki w oparciu o metodg wyznaczania granicznego obciazenia zuzycia G,,..
Realizowano 60-sekundowe przebiegi czasowe przy stalym obciazeniu w zakresie
500-2500 N i predkosci obrotowej wrzeciona 500-1500 obr/min.

W czasie pomiardow rejestrowano nastepujace wielkosci:

— opory ruchu (moment tarcia) M, [Nm],

— temperature §rodka smarnego w wezle tribologicznym 7 [°C],

— temperaturg otoczenia © [°C],

— cisnienie atmosferyczne p, [hPa],

— wilgotno$¢ wzgledna powietrza v [%)].
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Kazdorazowo okreslano zuzycie elementow wezta tribologicznego poprzez
pomiar $rednic skaz zuzycia kulek d,;. Srednice skaz mierzono na dolnych kulkach
wzdtuz i w poprzek sladow zuzycia. Na podstawie zmierzonych wartosci wyliczano
warto$¢ Srednia d ¢ zgodnie z (1):

6
di==2d,. (1)
i=l1

Obliczono rowniez pracg tarcia L, na podstawie zmierzonego oporu ruchu
(momentu tarcia) M, zgodnie z (2):

T-n'f
Lt :W;[Mtdt‘ (2)

4. Wyniki badan

Wyniki badan $rednic skaz zuzycia kulek testowych przedstawiono na ry-
sunku 3.

Uzyskane przebiegi zuzycia kulek testowych nie odbiegaja od opisanych
w literaturze [3, 9] mechanizmoéw zuzywania na aparacie czterokulowym.
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Rys. 3. Srednie $rednic skaz d,; kulek testowych w funkcji obciazenia P dla réznych predkosci
obrotowych wrzeciona n
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Zuzycie kulek wzrasta wraz z obciazeniem oraz pr¢dkoscia obrotowa wrzeciona.
Przedziatami sa to zaleznosci zblizone do liniowych, przy czym charakterystycz-
ne jest wystgpowanie granicznego obciazenia, przy ktérym nastepuje (dla danej
predkosci obrotowej) gwaltowny wzrost wartosci Srednic skaz kulek — zacieranie
wezla tarcia (rys. 3, 4).

Srednica skazy kulki

Linia Hertza

Obciazenie
Rys. 4. Modelowy przebieg zuzywania kulek w funkcji obciazenia: ABE — linia kompensacyjna;

B — najwigksze obciazenie niezacierajace; BC — poczatek zacierania; C — obciazenie zacierania;
CD — intensywne zuzywanie; D — zespawanie [3]

Na rysunku 5 przedstawiono przyktadowe fotografie $rednic skaz zarejestro-
wanych na mikroskopie optycznym w jasnym polu. Zmiana charakteru zuzywania
si¢ badanego wezta tarcia skutkuje oprocz zwigkszenia §ladu skazy zmiana stanu
powierzchni wspotpracujacych elementow.

2 mm

Rys. 5. Slady zuzycia — skazy — kulek testowych dla n = 1250 obr/min: a) P=500 N; b) P=1000 N;
c) P=2000 N
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Interesujacym faktem jest to, ze dla najmniejszego zadawanego obciazenia
(500 N) wraz ze wzrostem predkosci obrotowej zaobserwowaé mozna nawet
nieznaczne zmnigjszenie zuzycia kulek. Fakt ten mozna wythumaczy¢ analizujac
wykresy momentow tarcia w funkcji czasu (rys. 5). Dla zadanych predkosci obroto-
wych obcigzenie 500 N jest zbyt mate by spowodowac trwate przerwanie warstwy
granicznej, w skojarzeniu natomiast wzrost predkos$ci obrotowej powoduje tatwiejsze
wystepowanie efektow hydrodynamicznych — tworzenie bardziej trwatego, bo
o wigkszej grubosci klina smarnego mogacego przenies¢ wicksze obciazenie.

Wyniki obliczen pracy tarcia L, oraz zarejestrowane warto$ci maksymalnego
momentu tarcia M, .. 1 przyrostu temperatury srodka smarnego A7 przedstawiono
w tabeli 2.

TABELA 2

Warto$¢ pracy tarcia L,, maksymalnego momentu tarcia M, . oraz przyrostu temperatury oleju
smarowego AT badanego wezla tribologicznego

n [obr/min]

500 750 1000 1250 1500

thax AT L thax AT L thax AT L Mlmax AT L Mmax

[°C] | [kJ] [[Nm]| [°C] | [kJ] | [Nm] | [°C]| [kJ] | [Nm] | [°C] | [kJ] |[Nm]|[°C] | [k]] |[Nm]

500 | 1,3 |1,17(038 1,3 |1,80] 0,39 | 1,1 [2,34]| 0,55 | 1,6 | 3,18 | 0,42 | 0,5 | 3,20 | 0,34

700 - - - 1,9 {3,591 0,54 | 3,0 | 4,50 | 0,54
800 - - 2,6 13,34 057 | 2,2 13,94 0,70 | 2,7 | 4,55 0,54
900 - - 2,913,731 0,65 | 3,2 |494| 1,58 | 5,5 | 6,44 | 1,49

1000 | 2,0 [ 1,64 0,55 | 3,0 |2,48| 0,55 | 3,0 (3,77| 0,69 | 43 |581| 1,58 6,1 |695]|1,63

1100 | 2,2 {2,32]0,79 | 2,7 |3,53| 0,79 | 3,2 [ 4,22 | 0,71 - -

1200 | 2,3 |2,35|0,79| 3,0 [3,75] 0,82 | 3,2 | 4,11 | 0,71 - -

1300 | 2,3 |2,62 087 | 3,0 [3,92] 0,88 | 6,4 | 7,16 | 2,54 - -

1400 | 2,4 |2,721090 | 3,2 [3,93]| 0,87 - - -

1500 | 7,2 | 5,66 | 2,75 | 5,7 [5,21| 2,46 |79 |6,52| 3,73 | 7,9 |690| 1,71 | 9,9 [10,04| 2,42

2000 | 6,6 | 6,00 | 3,65 8,5 |6,68| 4,48 [10,4| 7,84 | 4,49 | 11,4 [10,57| 5,00 | 25,5|21,62| 4,62

2500 | 7,3 | 6,17 | 4,35 - 15,0 (15,70 6,53 - -

Podane w tabeli 2 warto$ci obrazuja posrednio proces tarcia badanego wezta.
Na rysunku 6 pokazano zalezno$ci pomigdzy badanymi parametrami. Widaé
wyraznie, ze wzrost zuzycia kulek testowych wiaze si¢ bezposrednio z wysokimi
oporami ruchu (3, . 1 L,) oraz wigkszym przyrostem temperatury A7.

max
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Rys. 6. Przyktadowy przebieg zmian momentu tarcia M, w funkcji czasu (n = 1250 obr/min)
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Rys. 7. Wykres macierzowy rozrzutu badanych parametrow
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5. Model neuronowy

Na podstawie uzyskanych wynikow podjgto probg modelowania zuzycia wezta
tarcia za pomoca SSN. Sa one narzedziem opracowanym z wykorzystaniem wiedzy
na temat budowy i funkcjonowania neuronowych sieci biologicznych, ktérych
glownym zadaniem jest przetwarzanie i analiza informacji. Jako narzg¢dzie budowy
i analizy modeli wykorzystano pakiet STATISTICA Neural Networks 6.0 PL.

Strukture SSN stanowi zespo6t potaczonych ze soba neuronéw, ktore sa ele-
mentami przetwarzajacymi zbior sygnalow wejsciowych w sygnat wyjsciowy.
Budowa modelu neuronowego wymaga przeprowadzenia procesu uczenia, w trak-
cie ktorego nastegpuje dobor wartosci wag i parametrow sieci zgodnie z przyjetym
kryterium minimalizacji btedu popelianego przez sie¢. O jakosci sieci decyduje
jej zdolnos$¢ do generalizacji tzn. zdolno$¢ do prawidtowego przewidywania
— odtwarzania z danego zakresu danych z mozliwie malym (akceptowalnym)
btedem [4, 5, 7].

W trakcie budowy SSN bardzo istotna jest podstawowa znajomo$¢ modelo-
wanego procesu w celu uniknigcia tworzenia fatszywych zalezno$ci, nie majacych
fizycznego uzasadnienia [2].

5.1. Metodyka budowy sieci neuronowej

Dane uwzglgdnione w procesie modelowania zostaly podzielone na trzy grupy:
uczace, walidacyjne i testujace. Zbidr uczacy sktadat si¢ z wektoréw bioracych
udziat w modyfikowaniu warto$ci wag polaczen neuronow sieci. Po prezentacji
kazdej epoki nastapito obliczenie btedu uczenia sieci. Nastgpnie na wejscie po-
dawane byly sygnaty wektoréw nalezacych do zbioru walidacyjnego i obliczano
btad walidacji. Po zakonczeniu procesu uczenia model poddawany byt testowaniu
w celu okreslenia jego zdolno$ci do generalizacji. Nalezy mie¢ na uwadze, ze dane
wykorzystane do testowania sieci nie byly wczesniej przez nia ,,widziane” i nie
braly udziatu w uczeniu sieci.

W opracowanych modelach neuronowych jako sygnaly wejsciowe przyjeto:

— obciazenie wezla tarcia P,

— predko$¢ obrotowa wrzeciona n.

Ze wzgledu na ograniczong liczbg¢ danych pomiarowych oraz niepeilne od-
wzorowanie obszaru zmian parametrow otoczenia (0, p,, v) pominigto je w mo-
delowaniu zuzycia.

Zdolno$¢ do generalizacji SSN jest miarg jej jakosci. Dysponujac ograni-
czonym zbiorem danych pomiarowych uzytkownik jest zmuszony do dobrania
takiej architektury SSN aby speiata ona okreslone warunki tzn. liczba wag
wystepujacych w sieci (potaczen pomiedzy neuronami) powinna by¢ kilkakrotnie
mniejsza od liczby prébek uczacych [5]. Dla przedstawionego problemu autorzy



146 B. Giemza, K. Gocman, T. Katdonski

starali sig, aby catkowita liczba wag N,, byla mniejsza co najmniej 3-4 razy od
liczby probek uczacych N,

5.2. Neuronowy model zuzycia

Za sygnaly wyjsciowe — odpowiedZz SSN przyjeto dla modelu zuzycia:

— $rednicg skaz kulek d; — jako miarg wielko$ci zuzycia elementow testo-

wych,

— pracg tarcia L, — jako miarg oporoéw ruchu w procesie zuzywania.

Zbudowano SSN o dwoch rodzajach architektury:

— z dwoma wyj$ciami (razem dla d ;i L)),

— z pojedynczym wyjsciem (osobno dla d ;1 L)).

W poszukiwaniu najbardziej odpowiedniej sieci testowano nastgpujace ich
rodzaje:

— sieci liniowe,

— sieci wielowarstwowe perceptronowe (MLP),

— sieci radialne (RBF),

— sieci realizujace regresj¢ uogolniong (GRNN).

Przeprowadzono analiz¢ wielu modeli, zwracajac uwagg na zachowanie roézno-
rodnosci sieci, metody ich uczenia oraz inne parametry takie jak szybkos$¢ uczenia,
liczba epok, liczbg neuronéw w warstwach itd. W wyniku tego otrzymano zbior
wielu roznych modeli, ktore lepiej lub gorzej oddawaty charakter wystepujacych
procesoéw. Zdecydowanie najlepsze wyniki uzyskano dla sieci wielowarstwowych
perceptronowych (MLP). Warto$¢ bledu testowego uzyskanego przez te sieci byta
ponizej 5%. Dla sieci radialnych (RBF) i sieci realizujacych regresj¢ uogdlniona
(GRNN) przekraczata ona 15%. Ostatecznego modelu poszukiwano wigc tylko
wsrod sieci MLP. Podsumowanie najlepszych testowanych sieci przedstawiono
w tabelach 3,41 5.

TABELA 3
Podsumowanie testowanych modeli zuzycia (razem dlad i L,)
korelacja $redni btad
Nr SSN typ btad blgd btad a) il
ucz. | walid. | test. d L d L

12 MLP 2:2-3-2:2 0,056 | 0,073 | 0,093 | 0,961 | 0,977 | -0,004 | -0,003

20 MLP 2:2-4-2:2 0,044 | 0,047 - 0,979 | 0,987 | -0,002 | -0,014

8 MLP 2:2-2-1-2:2 | 0,117 | 0,025 | 0,042 | 0,910 | 0,857 | -0,109 | -0,231

15 MLP 2:2-2-1-2:2 | 0,062 | 0,029 | 0,093 | 0,961 | 0,970 | 0,018 | -0,001
9 MLP 2:2-1-3-2:2 | 0,107 | 0,024 | 0,071 | 0,922 | 0,891 | -0,056 | -0,606
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TaABELA 4
Podsumowanie testowanych modeli zuzycia (dla d )

Nr SSN typ btad ucz. v}/)i?;(cii btad test. korelacja $redni btad
11 MLP 2:2-2-1:1 0,085 0,037 0,035 0,946 -0,0001
12 MLP 2:2-4-1:1 0,084 0,037 0,013 0,947 0,003
13 MLP 2:2-4-1:1 0,113 0,034 0,078 0,939 0,011
14 MLP 2:2-4-1:1 0,105 0,031 0,040 0,949 0,017
15 MLP 2:2-4-1:1 0,071 0,027 0,008 0,963 0,015

TABELA 5
Podsumowanie testowanych modeli zuzycia (dla L,)

Nr SSN typ btad ucz. v?:fi btad test. korelacja $redni bad
8 MLP 2:2-2-1:1 0,031 0,026 0,042 0,977 -0,058
22 MLP 2:2-1-1:1 0,077 0,021 0,073 0,893 0,404
24 MLP 2:2-3-1:1 0,031 0,016 0,026 0,979 -0,001
26 MLP 2:2-3-2-1:1 0,024 0,012 0,042 0,985 -0,013
30 MLP 2:2-3-3-1:1 0,027 0,011 0,025 0,984 0,034

Na rysunkach 8 1 9 przedstawiono poréwnanie wykresu odpowiedzi modelu
sieci neuronowej z wykresem powierzchniowym opartym o uzyskane wyniki ba-
dan. Bardzo zblizony charakter powierzchni odpowiedzi pokrywajacy caty obszar
zmiennych parametrow P i n potwierdza wyniki przedstawione w tabelach 3,41 5.
Sieci neuronowe (w tym przypadku typu MLP) pozwalaja uzyska¢ bardzo dobry
wynik w sposob ciagtly, rowniez z mozliwos$cia dobrej aproksymacji w poblizu
zakresu badawczego.

Modele SSN o dwoch wyjsciach w porownaniu z modelami o jednym wyj-
$ciu z zatozenia sa bardziej skomplikowane (wigksza ilo$¢ neuronow — wigksza
liczba wag N,)). Pomimo dodawania drugiej warstwy ukrytej nie uzyskuje si¢
duzej poprawy w generalizacji sieci (warto$ci btedow walidacyjnych i testowych
— tabela 3). Wprowadzenie dodatkowych neurondéw skutkuje réwniez zwigksze-
niem $redniego btedu odpowiedzi sieci, przy czym korelacja nie zawsze ulega
poprawie. Zwigkszenie zbioru danych uczacych kosztem zbioru testowego (sie¢ nr
20 — tabela 3) zmniejszyto blad sieci, przy wzroscie korelacji, jednakze stawia to
pod znakiem zapytania zdolnos$¢ do generalizacji (oceniang w tym przypadku tylko
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Rys. 9. Zalezno$¢ L, w funkeji n 1 P dla sieci nr 30 (tab. 5): a) odpowiedz sieci; b) wyniki
badan

na podstawie danych walidacyjnych). Reasumujac modele sieci o pojedynczym
wyjSciu (dy 1 L,) charakteryzuja sig prostsza budowa oraz lepszym dopasowaniem
— zdolnoscia do generalizacji, w poréwnaniu z modelami o dwdch wyjsciach.
Nalezy jednak zaznaczy¢, ze uzyskane wyniki modeli SSN z dobra doktadnoscia
przewiduja zadane parametry.

Roznice pomigdzy poszczegdlnymi modelami o podobnej (lub wrecz identycz-
nej) strukturze wynika z losowego doboru grup danych uczacych, walidacyjnych
i testowych. Dodatkowym sprawdzianem modelu SSN jest oczywiscie wiedza uzyt-
kownika o badanych procesach oraz poréwnanie odpowiedzi sieci (uzytkownika lub
definiowanego arkusza w postaci tabel lub wykreséw) z danymi pomiarowymi.



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do modelowania zuzycia... 149

5.3. Klasyfikator stanu wspolpracujacych powierzchni

Na podstawie danych literaturowych [3], [9] dokonano podziatu wynikoéw
badan ze wzgledu na zmierzone zuzycie kulek testowych. Zgodnie z rysunkami 3
i 4 dla danej predkosci obrotowej w obszarze malych obciazen (ponizej najwigk-
szego obciazenia niezacierajacego) zapewnione jest smarownie wspotpracujacych
powierzchni elementéw — zuzycie kulek testowych jest stosunkowo niewielkie
(rys. 5a). Obciazenie badanego wezta powyzej najwigkszego obciazenia niezacie-
rajacego (pkt. B na rysunku 4) powoduje wigksze niszczenie warstwy wierzchniej
— zacieranie wspOlpracujacych elementow, ktoremu towarzyszy zwigkszony opor
ruchu (wzrost warto$ci M,) oraz gwaltowny wzrost wartosci d (rys. S bic).

Wyrdzniono dwa stany badanych powierzchni kulek testowych:

1. stan,smarowanie” — nie nastapilo gwattowne przerwanie warstwy gra-
nicznej, mate wartosci d,, zakres obcigzen AB na rysunku 4;
2. stan ,zatarcie” — nastapito trwate przerwanie warstwy granicznej, duze
warto$ci d;, zakres obcigzen powyzej pkt. B na rysunku 4.

W procesie budowy klasyfikatora SSN jako klasy przyjeto tak zdefiniowane
parametry ,,smarowanie” i ,,zatarcie”’, mogace przyjmowac wartosci 0 lub 1. War-
tos¢ ,,1” oznaczata przynaleznos$¢ danego przypadku do okreslonej klasy. Zapro-
jektowane modele klasyfikujace stan powierzchni wspotpracujacych elementow
— zuzycie kulek — scharakteryzowano w tabeli 6.

TABELA 6
Podsumowanie testowanych modeli klasyfikacyjnych

Nr Rodzaj fakose Blad ILOIZZ}I’EE;?X r[l(;?c]h
ucz. | wal. | test. | ucz. | wal. | test. |,smarowanie” | ,zatarcie”
21 | Liniowa 2:2-2:2/| 0,86 | 1,00 | 1,00 | 0,34 | 0,31 | 0,24 100 78
22 | Liniowa 1:1-2:2/| 0,80 | 1,00 | 1,00 | 0,39 | 0,30 | 0,29 92 72
32 | MLP2:2-2-2:2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,12 | 0,13 | 0,20 94 100
28 | MLP2:2-3-2:2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,01 [2.10°|2.10® 100 100
29 | MLP2:2-4-2:2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [1-10*|1.10°| © 100 100
30 | MLP2:2-5-2:2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 |2-10*| 0 0 100 100
43 | RBF2:2-3-2:2 | 0,80 | 1,00 | 1,00 | 0,36 | 0,25 | 0,36 88 78
42 | RBF2:2-5-2:2 | 0,91 | 1,00 | 1,00 | 0,32 | 0,32 | 0,23 96 89
24 | RBF 2:2-8-2:2 | 0,97 | 1,00 | 1,00 | 0,30 | 0,26 | 0,17 100 100
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Uzyskane modele klasyfikacyjne charakteryzuja si¢ dobra i bardzo dobra
jakoscia. Jako$¢ sieci na poziomie 100% dla sieci typu MLP gwarantuje idealne
przyporzadkowanie danego przypadku do swojej klasy (stanu powierzchni). Dla
pozostatych typow btad poprawnego przyporzadkowania jest wigkszy, ale na
akceptowalnym poziomie. Interesujacym jest, ze na podstawie jednego parame-
tru — obciazenia P (sie¢ 22) — sie¢ liniowa byla w stanie z duza doktadnoscia
zaklasyfikowa¢ zaprezentowane przypadki.

W przypadku sieci MLP zwigkszenie ilo$ci neuronéow powoduje ewidentne
zmniejszenie btedu sieci, co jest rowniez widoczne dla sieci RBF, cho¢ w duzo
mniegjszym stopniu. Dla sieci RBF uzyskuje si¢ réwniez poprawe doktadnosci
klasyfikacji.

6. Whnioski

Przeprowadzone badania wskazuja na mozliwo$¢ stosowania sieci neurono-
wych jako modeli predykcyjnych oraz klasyfikacyjnych w procesach tribologicz-
nych. Badania wykazaty lepsze wlasciwosci w modelowaniu miary zuzycia i pracy
tarcia przy zastosowaniu perceptronu wielowarstwowego w stosunku do innych
testowanych sieci. Wyznaczone modele perceptronowe o stosunkowo prostych
strukturach sieci dokonuja predykeji zuzycia i klasyfikacji z dobra doktadnoscia.
W przypadku sieci MLP dla danych testowych uzyskano blad ponizej 5%, co
w badaniach tribologicznych mozna uzna¢ za bardzo dobry wynik.

Ze wzgledu na ograniczong liczno$¢ zbioru przypadkdéw pomiarowych ogra-
niczono sig¢ tylko do sieci o dwoch wejsciach i maksymalnie dwoch wyjsciach.

Uzyskanie modelu dajacego petniejszy obraz zachodzacych procesow wymaga
przeprowadzenia kolejnych badan i zageszczenia punktow pomiarowych szcze-
gdlnie w obszarach, gdzie zaleznosci migdzy parametrami sa nieliniowe.

Artykut wplynagt do redakcji 23.11.2005 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano w marcu
2006 r.
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Application of artificial neural networks to model wear process of a tribological
couple under boundary friction

Abstract. The results of initial investigations of influence of load and rotational speed on wear
of a friction couple-tested ball of four-ball machine are presented. The investigation results were
analysed and a model of wear of the tested tribological couple was built on basis of artificial neural
networks (ANNSs). Different kinds of ANNs and training algorithms were applied to obtain the best
generalisation and quality of the built model.
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