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WYBRANE KONCEPCJE I PRAKTYCZNE ZASTOSOWANIA SZTUCZNEJ 

INTELIGENCJI W DIAGNOSTYCE OBRABIAREK I PROCESU SKRAWANIA  

W artykule przedstawiono wybrane koncepcje oraz praktyczne zastosowania sztucznej inteligencji  

w diagnostyce obrabiarek i procesu skrawania. Artykuł ma charakter przeglądowy i odwołuje się głównie do 

badań realizowanych w Katedrze Budowy Maszyn Politechniki Śląskiej. Opisy koncepcji i zastosowań 

poprzedzono wybiórczą dyskusją zmian (ewolucji) podejść do diagnozowania obrabiarki i procesu skrawania. 

Zarys ewolucji podejść pozwala na umiejscowienie i jednocześnie uzasadnienie zrealizowanych prac i badań.  

W celu uwypuklenia efektywności proponowanych rozwiązań przedstawiono przykład selekcji i integracji 

danych pozyskiwanych podczas projektowania układów diagnostycznych.  

1. WPROWADZENIE 

W artykule przedstawiono charakterystykę wybranych koncepcji oraz praktycznych 

zastosowań procedur sztucznej inteligencji w diagnostyce obrabiarek i procesu skrawania. 

Treści przedstawione w artykule mają charakter przeglądowy i odwołują się głównie do 

badań realizowanych w Katedrze Budowy Maszyn (KBM) Politechniki Śląskiej w ostatnich 

dwóch dekadach. W pierwszej części artykułu przedstawiono dyskusję zmian (ewolucji) 

podejść do diagnozowania obrabiarki i procesu skrawania. Zarys ewolucji badań stanowi 

formę uzasadnienia przedstawionych w kolejnej części artykułu rozwiązań i jednocześnie 

pozwala na umiejscowienie prac i badań prowadzonych w KBM. Przedstawiona w artykule 

charakterystyka badań jest z założenia charakterystyką wybiórczą i syntetyczną. Ze względu 

na obszerność i złożoność poruszanych zagadnień, w opisach rozpatrywany jest głównie 

reprezentatywny problem diagnostyki narzędzia skrawającego. Rozszerzony przegląd 

literaturowy znaleźć można przykładowo w [1]. Podkreślić należy, że w opisach ogólnie 

pomija się jednoznaczne wskazania na zrealizowane badania (pozycje literaturowe),  

a rozpatruje się ogólne trendy, z punktu widzenia źródeł informacji o stanie obrabiarki i 

procesu skrawania. Nie pominięto natomiast odwołań do zasadniczych pozycji opisujących 

prace zrealizowane w KBM. W końcowej części artykułu przedstawiono przykłady selekcji 

i integracji danych pozyskiwanych podczas projektowania układów diagnostycznych. 

Dążono w ten sposób do potwierdzenia efektywności proponowanych rozwiązań.  
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2. ZARYS EWOLUCJI BADAŃ 

Jak wspomniano powyżej, dyskusja prowadzona w niniejszej części artykułu 

ukierunkowana jest na zobrazowanie wybranych wątków ewolucji badań w dziedzinie 

diagnostyki układu OPN-PS (układu Obrabiarka; Przedmiot; Narzędzie – Proces 

Skrawania). Rozpoczynając opis badań odwołać się można do badań prowadzonych  

w latach 80. i na początku lat 90. ubiegłego wieku. Łatwo jest zauważyć w tym przypadku 

zróżnicowanie kierunków badań, wyrażające się głównie próbami analiz zróżnicowanych 

sygnałów pomiarowych. Jedną z najczęściej analizowanych wielkości była siła skrawania 

(składowe siły skrawania), której współzmienność ze zużyciem ostrza związana jest ze 

zmianą charakteru kontaktu oraz zmianą charakterystyki tarcia pomiędzy ostrzem 

skrawającym i przedmiotem obrabianym. Opisując wyniki badań podkreślano wielokrotnie 

konieczność stosowania odpowiednich metod przetwarzania sygnału pomiarowego. 

Związane jest to z niekorzystną, dużą czułością zmian wartości siły skrawania na zmiany 

parametrów skrawania, a także zmiennością wynikającą z charakteru prowadzonej obróbki, 

np. frezowania. W wielu pracach zwracano uwagę na kłopotliwy, wymagający zazwyczaj 

zmian konstrukcyjnych obrabiarki, montaż czujników siły skrawania. Próbą rozwiązania 

tego problemu było stosowanie pomiarów wielkości wtórnych, np. natężenia prądu lub 

mocy silników posuwowych. 

Analizując zastosowania drgań, jako kolejnej wielkości stanowiącej źródło informacji 

o zużyciu ostrza zauważa się stosunkowo dużą liczbę prac skoncentrowanych na wskazaniu 

pasma częstotliwości, w którym ujawniały się zjawiska związane z naturalnym zużyciem 

ostrza skrawającego. Następnie, podobnie jak w przypadku prób zastosowań pomiarów siły 

skrawania, wykazywano znaczną zależność poziomu drgań od parametrów skrawania, co 

narzucało konieczność stosowania rozbudowanych metod przetwarzania sygnału 

pomiarowego, np. analizy cepstralnej. Intensywne badania prowadzono nad zastosowaniem 

pomiarów emisji akustycznej (AE). Za klasyczne uznać można próby określenia 

współzmienności wskaźników zużycia ostrza z wartością skuteczną sygnału AE, 

współczynnikami dewiacji i spłaszczenia, czy też częstotliwością przejść przez poziom 

zerowy. Analizowano również spowodowane zużyciem powierzchni przyłożenia zmiany 

poziomu emisji akustycznej lub zmiany energii AE. Stosowano także modele autoregresji 

wartości skutecznej emisji akustycznej czy też filtrację grzebieniową sygnału AE w celu 

wyznaczenia cech sygnału niezależnych od parametrów skrawania. 

Zasygnalizowane powyżej orientacje badań oczywiście nie wyczerpują 

charakterystyki stosowanych podejść. W formie uzupełnienia wskazuje się na próby 

zastosowania metod wizyjnych i optoelektronicznych. Analizowano także dźwięk 

emitowany podczas skrawania, bazując na widmach mocy stosowanych w analizie mowy. 

W tym miejscu istotne jest uwzględnienie zapoczątkowanej na przełomie lat 80. i 90. 

nowej orientacji badań. Prekursorem tej orientacji był Rangwala [2], który uznawany jest za 

inicjatora zastosowań sztucznych sieci neuronowych w diagnostyce narzędzi skrawających. 

W swych badaniach zastosował wielowarstwową sieć neuronową trenowaną algorytmem 

wstecznej propagacji błędów [3] (wielowarstwowy perceptron lub inaczej sieć neuronową 

typu Feed Forward Back Propagation - FFBP).  
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Opublikowanie prac Rangwali oraz rosnące zainteresowanie sieciami neuronowymi 

spowodowały lawinowy wzrost liczby badań szczególnie pod koniec XX wieku. Autor 

uważa, że jedną z zasadniczych przyczyn ewidentnego wzrostu zainteresowania sieciami 

neuronowymi była zmiana podejścia do problemów diagnostyki układu OUP-PS. W wyżej 

zasygnalizowanych badaniach dążono głównie do zastosowania metod przetwarzania 

sygnałów pomiarowych pozwalających na wyeliminowanie wpływu wielkości powodu-

jących analogiczne zmiany tych sygnałów jak postępujące z czasem zużycie ostrza 

skrawającego. Przykładowo, dążono do wyeliminowania wpływu parametrów skrawania na 

cechy sygnałów uznawane za symptomy zużycia ostrza. Sztuczne sieci neuronowe ułatwiły 

natomiast równoczesne uwzględnienie parametrów skrawania oraz wybranych, zazwyczaj 

wielu cech sygnałów pomiarowych w postaci modelu relacji pomiędzy zbiorem danych 

wejściowych a wielkościami charakteryzującymi zużycie ostrza skrawającego. Innymi 

słowy, nie eliminowano wpływu wielkości, które ogólnie można uznać za zakłócenia, 

 a wręcz odwrotnie wykorzystywano informacje o zakłóceniach, aby poprawić sprawność 

procedur realizujących identyfikację stanu ostrza. Oczywiście istotne w tym przypadku były 

zasadnicze cechy sieci neuronowych, a ogólnie metod sztucznej inteligencji, tj. zdolność do 

generalizacji, zdolność do ekstrakcji istotnych danych, czy też zdolność do samoorganizacji.  

Możliwość zastosowania sztucznych sieci neuronowych spowodowała znaczą 

dywersyfikację podejść do problemów diagnostyki OPN-PS, co zauważa się szczególnie na 

przełomie XX i XXI wieku. Dywersyfikacja odnosi się zarówno do zróżnicowania 

zastosowań sieci FFBP oraz do szeroko zakrojonych badań z wykorzystaniem innych metod 

sztucznej inteligencji. Te trendy badawcze są bez wątpienia aktualne do chwili obecnej.  

Powyżej zarysowana ewolucja badań ma swoje odzwierciedlenie w kierunkach prac 

prowadzonych w KBM, co przedstawiono, między innymi, w [1] oraz [4]. Pierwszy etap 

badań (początek lat 90.) sprowadzał się do klasycznych prób wyznaczenia symptomów 

zużycia ostrza skrawającego niezależnych od parametrów obróbki. Bazując na wnioskach  

z przeprowadzonych badań, podjęto w kolejnym kroku próby zastosowań sztucznej sieci 

neuronowej FFBP. Mając na uwadze uzyskanie relatywnie korzystnych wyników, 

kontynuowano prace nad zastosowaniem innych metod sztucznej inteligencji. 

Podejmowano próby zastosowania sieć Radial Basis Neural Network, sieci neuronowych 

bazujących na Adaptive Resonance Theory (ART 2A) oraz opracowanych przez Kohonena, 

Kohonen’s Feature Map (KFM) lub sieci trenowanych z zastosowaniem algorytmu Winer-

Take-All (WTA). Intensywnie rozwijano zastosowania hybrydowych systemów 

wnioskowania rozmytego o strukturze Mamdani oraz Takagi – Sugeno [5]. Rozpatrywano 

w tym przypadku głównie metody konstruowania i estymacji parametrów tych systemów. 

W ostatnich latach testowano lub weryfikowano zastosowania sztucznych systemów 

immunologicznych w zadaniach optymalizacji i klasyfikacji oraz do detekcji anomalii [6]. 

Prowadzone prace dotyczyły zróżnicowanych problemów, np. prognozowania wysokości 

zadziorów poobróbkowych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP i systemów 

wnioskowania rozmytego czy też kompensacji odkształceń cieplnych.  

Podejmując próbę uogólnienia charakteru i orientacji badań zrealizowanych  

w ostatnich dwóch dekadach wskazać można na dwa zasadnicze wątki. W pierwszym 

przypadku podkreślić należy ugruntowanie się opinii o celowości stosowania 

wieloczujnikowych układów diagnostycznych, w których przetwarzanie danych 
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realizowane jest z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji. Uznano zatem, iż metody 

klasyczne w znacznym stopniu ograniczają możliwość uwzględnienia złożoności  

i zróżnicowania procesów obróbki skrawaniem. Z drugiej strony zastanawiające jest, iż 

pomimo realizacji szeroko zakrojonych prac badawczych ujawnia się nie w pełni 

zadowalający stan rozwoju układów diagnostycznych OPN-PS. Wskazać można w tym 

przypadku na kilka przyczyn. W pierwszym rzędzie wskazuje się na dążenie producentów  

i placówek badawczych do zapewnienia dużej uniwersalności układów, co może 

powodować, że dany układ jest zawodny w konkretnym zastosowaniu. Zwraca się także 

uwagę na duży postęp w dziedzinach związanych z obróbką skrawaniem. Podkreślić można 

intensywny rozwój narzędzi i materiałów narzędziowych umożliwiających znaczne 

zwiększenie wydajności obróbki. Ponadto obróbce poddaje się nowe materiały 

konstrukcyjne czy też materiały o mało zbadanej skrawalności oraz stosuje się nowe 

technologie. Reasumując, znaczący rozwój w zasygnalizowanych dziedzinach powodować 

może nienadążanie producentów układów diagnostycznych z uaktualnianiem oferowanych 

rozwiązań, co przekłada się na jedynie częściowo zadowalający stan rozwoju układów 

diagnostycznych OPN-PS. Problem ten rozważany jest w dalszej części artykułu. 

3. KONCEPCJE I PRAKTYCZNE ZASTOSOWANIA  

3.1. WSPOMAGANIE PROJEKTOWANIA UKŁADÓW DIAGNOSTYCZNYCH  

Podejmując próbę rozwiązania zasygnalizowanego powyżej problemu prace 

realizowane w KBM skoncentrowano na zagadnieniu wspomagania projektowania układów 

diagnostycznych [4]. Przyjmując, że kłopotliwe jest stosowanie układów uniwersalnych, 

konieczne staje się dostosowanie tych układów do specyfiki diagnozowanego zjawiska. 

Otwarte pozostaje w takim przypadku pytanie, jakie podejście wybrać i czy możliwe jest 

ułatwienie dokonania takiego wyboru. Analogicznie, próba skonfigurowania 

wieloczujnikowego układu diagnostycznego generuje pytanie, jakie czujniki i jakie metody 

przetwarzania sygnałów pomiarowych należy zastosować. Ostatecznie, niewymagający 

szerszego komentarza, jest przypadek zastosowania nowych, nieznanych parametrów 

obróbki lub technologii i konieczności przeprowadzenia badań podstawowych. Ponownie 

otwarte pozostaje pytanie, jak efektywnie przeprowadzić badania, aby zminimalizować 

ponoszone nakłady.  

W celu realizacji wspomagania projektowania układów diagnostycznych 

zaproponowano koncepcję Inteligentnego Układu Diagnostycznego (IUD), [7] oraz [4]. 

IUD to narzędzie, które samoczynnie, tj. bez udziału człowieka, dokonuje selekcji (wyboru) 

istotnych (relewantnych) danych diagnostycznych oraz samoczynnie dokonuje integracji 

wybranych danych do postaci modelu współzależności wielkości opisujących 

diagnozowane zjawisko i tych danych. Dodatkowo oczekuje się, aby wyniki selekcji  

i integracji dostępne były w postaci zrozumiałej dla człowieka, tj. powinna istnieć 

możliwość odzyskania wiedzy o zależnościach pomiędzy danymi i wielkościami 

opisującymi diagnozowane zjawisko.  
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PROJEKT UKŁADU DIAGNOSTYCZNEGO

 - konfiguracja czujników pomiarowych -
- metody przetwarzania wstępnego -

 -metody ekstrakcji cech sygnałów pom. - 
- modele współzależności -

OBRABIARKA 
 PROCES SKRAWANIA 
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UKŁAD POMIAROWY 
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Rys. 1. Schematyczna reprezentacja zastosowania IPUD [1]  

Fig. 1. Schematic representation of IPUD application [1]  

Analizując możliwość praktycznego zastosowania koncepcji Inteligentnego Układu 

Diagnostycznego, ujawnia się problem wskazania metod przetwarzania danych, 

zapewniających spełnienie zasadniczych funkcji IUD. Funkcje te narzucają konieczność 

zastosowania bardzo złożonych i, w uznaniu autora, obecnie nie w pełni niedostępnych 

metod przetwarzania danych. Stąd też proponuje się, aby zastosować koncepcję IUD  

w fazie projektowania klasycznych układów diagnostycznych. Zastosowanie koncepcji IUD 

w fazie projektowania klasycznych układów diagnostycznych umożliwia ingerencję 

projektanta układu w przypadkach, gdy dostępne metody przetwarzania danych nie 

pozwalają lub pozwalają na jedynie częściową realizację funkcji IUD. Uogólniając, 

proponuje się, aby wspomaganie projektowania klasycznych układów diagnostycznych 

realizować z zastosowaniem bazującego na koncepcji IUD narzędzia, które umożliwiałoby 

minimalizację nakładów ponoszonych na ogólnie rozumianą analizę diagnozowanego 

zjawiska. Narzędzie to, tzw. Inteligentny Projektant Układów Diagnostycznych (IPUD), 

umożliwiałoby samoczynną (tj. bez udziału człowieka) lub zbliżoną do samoczynnej 

realizację kroków, jakie podejmuje projektant rozwiązując zadanie projektowania układu 

diagnostycznego. W efekcie zastosowania IPUD projektant układu diagnostycznego 

uzyskuje informacje o konfiguracji czujników pomiarowych oraz metodach przetwarzania 

wstępnego i ekstrakcji cech sygnałów pomiarowych, a także uzyskuje model 

współzależności wybranych danych i wielkości opisujących diagnozowane zjawisko, co 

zobrazowano na rys. 1.  

Podsumowując powyższe opisy należy zwrócić ponownie uwagę na etap selekcji  

i integracji danych. Etap selekcji danych jest jednym z najistotniejszych, ponieważ decyduje 

o liczbie czujników (koszcie i złożoności układu diagnostycznego), które będą stosowane w 

diagnostyce rozpatrywanego zjawiska. Podzbiór wybranych, istotnych danych poddawany 

jest ostatecznie integracji stanowiącej ostatni etap projektowania układu diagnostycznego. 

Znaczenie etapu integracji danych jest niepodważalne, ponieważ to wyniki uzyskane na tym 

etapie stanowią o możliwości ogólnie rozumianej oceny rozpatrywanego zjawiska. To 
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właśnie na etapie selekcji i integracji danych można efektywnie zastosować metody 

sztucznej inteligencji, co szeroko opisano między innymi w [4] oraz [1]. Zastosowanie 

metod sztucznej inteligencji odzwierciedla próbę praktycznego odzyskania wcześniej 

wspomnianych, zasadniczych cech tych metod. Jako przykład wskazać można na 

zastosowanie metod selekcji danych bazujących na sieci neuronowej FFBP w celu 

wyznaczenia istotności danych i następnie dokonania selekcji danych. W kolejnym kroku 

można zastosować hybrydowy system wnioskowania rozmytego w celu integracji 

wyselekcjonowanych danych. Wybrany przykład praktycznej realizacji selekcji i integracji 

danych przedstawiono w kolejnym rozdziale artykułu.  

3.2. INTELIGENTNE NARZĘDZIE  

Rozszerzonym podejściem do praktycznego wykorzystania koncepcji Inteligentnego 

Układu Diagnostycznego jest tzw. Inteligentne Narzędzie (IN) [8]. Inteligentne Narzędzie 

definiuje się jako układ hardware’owo – software’owy, który działając w danym 

środowisku OPN-PS, może w jak największym stopniu samodzielnie (bez udziału 

człowieka) określać swój stan bieżący, prognozować rozwój tego stanu oraz umożliwiać 

ocenę i prognozowanie stanu innych zjawisk zachodzących podczas obróbki poprzez 

powiązanie stanu narzędzia z innymi dostępnymi w obrębie maszyny informacjami (rys. 2).  

 

Rys. 2. Schematyczne przedstawienie Inteligentnego Narzędzia 

Fig. 2. Schematic representation of Intelligent Tool 

Przykładem może być IN, które określa stan powierzchni przedmiotu obrabianego 

poprzez powiązanie wpływu zużycia tego narzędzia na stan powierzchni obrobionej  

z informacjami z czujników, które nie są istotne z punktu widzenia oceny jego zużycia.  

NARZĘDZIE  1
- historia obróbki

- przetw. wstępne

- cechy syg. pom.

- zestaw proc. decyz.

NARZĘDZIE  n
- historia obróbki

- przetw. wstępne

- cechy syg. pom.

- zestaw proc. decyz.
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Działanie Inteligentnego Narzędzia sprowadza się do aktywacji odpowiednich 

procedur i algorytmów w zależności od narzędzia realizującego daną operację. 

Przykładowo, w przypadku wiercenia układ sterowania numerycznego przekazuje 

informację o wyborze odpowiedniego narzędzia do Bazy Danych oraz do Banku Informacji 

(rys. 2). Wybór narzędzia powoduje uaktywnienie w Bazie Danych modułu związanego  

z tym narzędziem, co w konsekwencji umożliwia odpowiednie skonfigurowanie Banku 

Informacji i Układu Wykonawczego. Oznacza to, że w Banku Informacji udostępnione są 

dane o parametrach realizowanej obróbki oraz udostępnione są odpowiednie sygnały 

pomiarowe. Równocześnie w Układzie Wykonawczym uaktywniane są procedury  

i algorytmy przewidziane do realizacji diagnostyki w przypadku skrawania danym 

narzędziem. Na zasadzie przykładu, wskazać można w tym przypadku na uaktywnienie 

procedur adaptacyjnego progu do monitorowania procesu tworzenia wióra (zakleszczania 

wiórów w otworze). Następnie, uaktywniona jest sieć neuronowa (struktura sieci, wartości 

wag i progów przekazywane są z Bazy Danych) do oceny stanu wiertła. Ostatecznie 

uaktywniony jest system wnioskowania rozmytego kojarzący informacje o stanie wiertła  

z innym informacjami umożliwiającymi prognozowanie możliwości wykonania otworu  

z założoną dokładnością oraz określenie on-line wartości wybranego wskaźnika jakości 

otworu.  

3.3. ZINTEGROWANY SYSTEM DO BADAŃ OBRABIAREK W WARUNKACH PRZEMYSŁOWYCH 

Opisywany w niniejszej części artykułu Zintegrowany System do Badań Obrabiarek  

w Warunkach Przemysłowych (ZSBOWP) [9–11] odzwierciedla specyficzną formę 

uzupełnienia prac i badań związanych z praktycznymi zastosowaniami sztucznej 

inteligencji. Jedną z najistotniejszych cech sieci neuronowych, systemów bazujących na 

wnioskowaniu rozmytym czy też sztucznych systemów immunologicznych jest zdolność 

uczenia się. Wykorzystanie tej cechy możliwe jest jednak w przypadku, gdy dysponujemy 

odpowiednim zbiorem przykładów uczących, możliwych do pozyskania poprzez realizację 

badań doświadczalnych prowadzonych często w warunkach przemysłowych. Realizacja 

takich badań może być znacznie utrudniona, co stanowi przesłankę uzasadniającą 

przeprowadzone prace i komentowane jest w kolejnej części niniejszego artykułu. 

W trakcie prowadząc badań doświadczalnych w warunkach przemysłowych może się 

ujawnić problem braku możliwości realizacji planu badań. Przyczynami w większości 

przypadków są znaczne ograniczenia czasowe w dostępie do obrabiarki. Współczesny rynek 

charakteryzuje się nie tylko wysokimi wymaganiami cenowo – jakościowymi, ale także 

stawia wysokie wymagania związane z czasem realizacji zamówienia. W przypadku 

obrabiarek produkowanych jednostkowo (np. obrabiarek ciężkich), producent musi 

skonstruować, wykonać i przetestować maszynę w okresie zaledwie kilku miesięcy. 

Oczywiste jest, że tak krótki okres czasu w znacznym stopniu ogranicza przeprowadzenie 

pełnych testów maszyny czy też weryfikację przyjętych rozwiązań bazując na prototypach. 

Wskazać również można na ograniczenia techniczne związane z brakiem możliwości 

zastosowania dostępnej aparatury pomiarowej. Dysponując odpowiednią aparaturą, często 

kłopotliwe było skonfigurowanie torów pomiarowych ze względu na dużą różnorodność 
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urządzeń wzmacniająco–rejestrujących. Kolejny istotny problem to brak możliwości 

przeprowadzenia szczegółowych analiz sygnałów pomiarowych bezpośrednio na 

stanowisku badawczym. Podejście klasyczne, czyli przeprowadzenie analiz sygnałów 

pomiarowych po zakończeniu badań może zdecydowanie utrudniać praktyczne 

wykorzystanie wyników badań. Łatwo jest wyobrazić sobie sytuację, w której kolejny etap 

pomiarów zależy od wyników etapu poprzedniego, np. konieczna jest zmiana planu badań 

w zależności od wskazanych / wykrytych usterek. Jeżeli wyniki te nie są dostępne  

w relatywnie krótkim czasie to całość prac i wysiłek poświęcony na badania mogą być 

niewspółmiernie duże w stosunku do efektu końcowego.  

W tym świetle korzystne jest dysponowanie narzędziem (Zintegrowanym Systemem 

do Badań Obrabiarek w Warunkach Przemysłowych), które powinno w znacznym stopniu 

skrócić czas prowadzenia badań, ułatwić dostosowanie torów pomiarowych do specyfiki 

obrabiarki oraz umożliwić relatywnie szybką analizę sygnałów pomiarowych  

i wnioskowanie diagnostyczne w dowolnych warunkach. Uzyskanie takich możliwości 

bazuje głównie na koncepcji integracji (system zintegrowany). W przypadku torów 

pomiarowych zintegrowanie odnosi się do możliwości jednoczesnego pomiaru 

zróżnicowanych sygnałów pomiarowych. Konfigurując tory pomiarowe użytkownik 

korzysta z bazy danych zwierającej parametry dostępnych czujników. Następnie, 

skojarzenie czujników z odpowiednią aparaturą wzmacniającą pozwala na automatyczne 

wyznaczenie wzmocnienia torów pomiarowych i przeskalowanie sygnałów pomiarowych 

do wielkości fizycznych. Natomiast w przypadku oprogramowania można mówić  

o zintegrowaniu wielu różnych metod i algorytmów pozwalających na jednoczesne 

(równoległe) przetwarzanie i analizy zasadniczo zróżnicowanych danych. W efekcie 

możliwe jest kompleksowe przeprowadzenie badań w jednym, zintegrowanym środowisku 

począwszy od etapu rejestracji i przetwarzania wstępnego oraz wyznaczania cech sygnałów 

pomiarowych a skończywszy na selekcji i integracji danych.  

4. WYBRANY PRZYKŁAD SELEKCJI I INTEGRACJI DANYCH 

Testy i analizy przedstawione w niniejszej części artykułu dotyczą diagnozowania 

stanu wierteł podczas wiercenia na wiertarce wielowrzecionowej (10 wrzecion) do obróbki 

korpusów silników samochodowych. Przyznać należy, że autor relatywnie chętnie sięga do 

wyników tych badań (pomimo realizacji pomiarów w latach 90.) ponieważ traktuje je jako 

dane porównawcze do testów zasadniczo zróżnicowanych metod sztucznej inteligencji.  

Z drugiej strony podkreślić należy, że ze względu na specyfikę obrabiarki, w czasie 

realizacji pomiarów dysponowano bardzo ograniczoną ilością informacji potencjalnie 

umożliwiających wstępny dobór torów pomiarowych. Przypadek taki dobrze wpisuje się  

w wyżej scharakteryzowaną problematykę wspomagania projektowania układów 

diagnostycznych. 

Nadrzędnym celem badań było zaprojektowanie układu diagnozującego stan narzędzi 

skrawających podczas wiercenia, różnych materiałów obrabianych (stal oraz żeliwo) 

wiertłami o średnicy 10,5 mm, ze zmiennym posuwem. Diagnozowanie stanu narzędzi 

sprowadzało się do zadania klasyfikacji 3 poziomów naturalnego zużycia ostrzy wierteł.  
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W układzie pomiarowym początkowo (nadmiarowo) zastosowano 6 czujników 

pomiarowych (rys.3), tj. zastosowano czujniki prądu w silnikach napędu głównego (A) oraz 

posuwowego (B), czujniki drgań (C, D ) i emisji akustycznej (E, F) po stronie narzędzi oraz 

po stronie przedmiotu obrabianego.  

 

Rys. 3. Schemat stanowiska pomiarowego [4] 

Fig. 3. Schematics of the measuring set-up [4]  

Ekstrakcję cech każdego z zarejestrowanych sygnałów pomiarowych przeprowadzono 

w analogiczny sposób, tj. wyznaczono wartość średnią, odchylenie standardowe, 

współczynnik kierunkowy trendu liniowego oraz odchylenie standardowe sygnału  

z usuniętym trendem liniowym. W efekcie przeprowadzonej ekstrakcji każdy z pomiarów 

reprezentowany był przez 24 cechy sygnałów pomiarowych oraz posuw i gatunek materiału 

obrabianego.  

4.1. SELEKCJA DANYCH  

W celu określenia końcowej konfiguracji hipotetycznego układu diagnostycznego  

w pierwszym kroku dokonano oceny istotności danych. Na rys. 4 przedstawiono istotności 

danych wyznaczone z zastosowaniem metody pruningu wag sieci neuronowej FFBP [4]. Na 

osi poziomej symbolicznie oznaczono wyznaczone cechy poszczególnych sygnałów 

pomiarowych (zob. rys. 3) oraz rodzaj materiału obrabianego (M) oraz wartość posuwu (f). 

Z punktu widzenia użytkownika ważne jest, że już ogólna ocena istotności pozwala na 

wstępną ocenę przydatności czujników zastosowanych w układzie pomiarowym. 

Przykładowo wskazuje się czujnik emisji akustycznej (czujnik F), w przypadku którego 

wszystkie cechy sygnału pomiarowego charakteryzują się niską istotnością.  

Wyznaczenie istotności pozwala na uporządkowanie rozpatrywanych danych, co 

przedstawiono na rys. 5. Zgodnie z przyjętym tokiem postępowania wyboru pierwszego  

z podzbiorów danych (wejść) dokonywano bazując na 50% progu istotności. Oznacza to, że 

jako istotne traktowano dane, których istotność przyjmowała wartości powyżej 50%. 

Następnie podejmowano próby eliminacji kolejnych wejść. Wyniki integracji danych 

wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody pruningu wag oraz dodatkowo metody sumy 

wag, również bazującej na sieci FFBP, przedstawiono na rys. 6. 

EC F D
A B

płyta prowadząca
płyta mocująca

przedmiot obrabiany
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Rys. 4. Istotności wejść wyznaczone z zastosowaniem metod pruningu wag bazującej na sieci neuronowej FFBP  

Fig. 4. Input importance determined with the weight pruning method basing on FFBP neural network 

 

Rys.5. Wejścia uporządkowane według wzrastającej istotności (zob. rys 4)  

Fig. 5. The inputs ordered following increasing importance (see Fig. 4) 

pruning wag       suma wag 

  

Rys. 6. Zestawienie wyników selekcji danych zrealizowanej metodą pruningu wag i sumy wag  

Fig. 6. Results of data selection conducted with the weight pruning and weight sum methods 

4.2. INTEGRACJA DANYCH  

Wyznaczenie istotności danych pozwala jedynie na jakościową ocenę wyników tego 

etapu przetwarzania informacji. Właściwa, ilościowa ocena możliwa jest po realizacji 

integracji danych, co w niniejszym przypadku sprowadza się do oceny sprawności 
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klasyfikacji stanu wierteł. Sprawności klasyfikacji uzyskane z zastosowaniem sieci 

neuronowej FFBP przedstawiono na rys 7a. Dodać należy, że dokonując integracji 

wszystkich dostępnych danych (26 wejść sieci FFBP) uzyskano sprawności klasyfikacji 

rzędu 95%. Analizując uzyskane wyniki podkreślić należy wysokie sprawności sieci FFBP 

o 7, 6 i 5 wejściach. Zwraca się uwagę na sprawność rzędu 98%, która jest sprawnością 

wyższą od tej, uzyskanej w przypadku symulacji sieci o 26 wejściach. Potwierdza to 

negatywny wpływ wejść wprowadzających redundantne informacje i uwypukla celowość 

stosowania selekcji danych. Wskazać również można na metodę pruningu wag 

umożliwiającą selekcję jedynie 4 wejść z zachowaniem wysokiej sprawności rzędu 94%.  

 
     a)                                                                             b)     

 

Rys. 7. Uzyskane sprawności klasyfikacji sieci neuronowej FFBP (a) oraz systemu wnioskowania rozmytego (b)  

w funkcji liczby wejść   

Fig. 7. The obtained FFBP neural network (a) and fuzzy logic system (b) classification performance against  

input number  

Na rys 7b. przedstawiono wyniki uzyskane z zastosowaniem systemu wnioskowania 

rozmytego (FL) o strukturze Mamdani, jako alternatywnego podejścia do integracji danych. 

System konstruowano bazując na metodzie wykorzystującej algorytm Winer-Take-All. 

Oceniając ogólnie uzyskane sprawności klasyfikacji stwierdza się, że korzystniejsze wyniki 

uzyskano z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych. Domniemywać można, iż niższa 

sprawność systemu FL spowodowana jest mniejszą zdolnością uczenia się. Należy także 

zwrócić uwagę na niekorzystne zjawisko obniżenia sprawności klasyfikacji wraz ze 

wzrostem liczby wejść. Wydaje się, że w przeciwieństwie do sieci neuronowej FFBP, 

system FL wyraźnie zatraca zdolność generalizacji wraz ze zwiększeniem liczby wejść.  

Powyższe komentarze uwzględniały głównie wysokie sprawności klasyfikacji. Oceny 

uzyskanych wyników można również dokonać poprzez przyjęcie zadowalającej wartości 

sprawności klasyfikacji i wyboru rozwiązania o najmniejszej liczbie wejść. Takie 

rozwiązanie odzwierciedla praktyczne podejście użytkownika do uzyskanych wyników. 

Użytkownik dążyć może do wyboru dogodnej konfiguracji torów pomiarowych, 

pozwalającej na uzyskiwanie możliwie najwyższych sprawności klasyfikacji. Przez 
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dogodną konfigurację torów pomiarowych rozumie się przykładowo konfigurację 

spełniającą oczekiwania ekonomiczne użytkownika lub torów, w których stosowane są 

czujniki łatwe w montażu na danej maszynie. W tym świetle za jak najbardziej korzystne 

należy uznać uzyskiwanie zróżnicowanych wyników (zob. rys. 7) prowadzących do 

możliwości wyboru zbliżonych pod względem liczności podzbiorów zróżnicowanych 

danych, pozwalających na uzyskiwanie zbliżonych sprawność klasyfikacji.  

W przeprowadzonych badania stosowano także inne metody sztucznej inteligencji 

Stosowano systemy wnioskowania rozmytego o strukturze Takagi–Sugeno [5, 12], oraz 

sztuczne systemy immunologiczne [6]. W przypadku systemów Takagi–Sugeno 

konstruowanych z wykorzystaniem opracowanej w [12] metody klasteringu uzyskiwano 

sprawności klasyfikacji danych w zakresie 80–90%. Natomiast sztuczne systemy 

immunologiczne analizowano w dwojaki sposób. W pierwszym przypadku zastosowano 

algorytm CLONALG do optymalizacji parametrów systemu wnioskowania rozmytego  

o strukturze Mamdani. Jako wejścia do systemu wybrano 4 dane wyselekcjonowane metodą 

pruningu wag. W efekcie uzyskano sprawności klasyfikacji nieznacznie tylko 

przekraczające 80%. W tym miejscu zaznaczyć należy, że uzyskanie niższych sprawności 

klasyfikacji raczej nie wynika z zastosowania sztucznych systemów immunologicznych,  

a raczej ze wspomnianej mniejszej zdolności do uczenia się i generalizacji wiedzy przez 

systemy wnioskowania rozmytego.  

W drugim przypadku zastosowano bazujący na sztucznych systemach 

immunologicznych algorytm Rlais. Algorytm ten zastosowano bezpośrednio do klasyfikacji 

stanu wierteł. Stosując ten algorytm możliwa jest klasyfikacja tylko do dwóch klas (element 

własny albo obcy). Stąd też w przypadku klasyfikacji do kilku klas konieczne staje się 

skonstruowanie odpowiedniej struktury systemu klasyfikującego składającego się z dwóch 

lub trzech prostych binarnych klasyfikatorów immunologicznych. Uzyskane wyniki nie 

można uznać za w pełni zadowalające, ponieważ najwyższa sprawność klasyfikacji była 

rzędu 83%, stosując jako wejścia wszystkie dostępne dane (26 wejść, tj. nie wykorzystano 

selekcji danych). Niemniej jednak podkreśla się, że przeprowadzone w [6] testy były 

pierwszymi próbami zastosowania sztucznych systemów immunologicznych w diagnostyce 

stanu ostrza narzędzia i wyniki tych testów należy głównie uważać za uzasadnienie 

celowości prowadzenia dalszych badań.  

5. PODSUMOWANIE  

W podsumowaniu odwołano się do zasadniczych wątków dyskutowanych  

w niniejszym artykule. Myślą przewodnią przedstawionych prac i badań była koncepcja 

Inteligentnego Układu Diagnostycznego, której implementacja efektywnie wspomaga 

projektowanie układów diagnostycznych. Aby uogólnić i zobrazować oraz jednocześnie 

uzasadnić takie stwierdzenie wykorzystano, jako przykład, problem przestawiony  

w rozdziale 4 artykułu. Na potrzeby dyskusji przyjąć można, że rozpatrywana jest 

specjalizowana obrabiarka, na której realizowany jest mało rozpoznany proces skrawania 

(rys. 8). Ponieważ obrabiarka i realizowany proces są mało znane, brak jest możliwości 

wskazania korzystnej konfiguracji czujników pomiarowych. Konieczne jest zatem 
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zastosowanie wstępnie rozbudowanego układu pomiarowego składającego się z kilku 

czujników (oznaczonych A–F na rys. 8). 

 

Rys. 8. Graficzna reprezentacja faz projektowania układu diagnostycznego  

Fig. 8. Graphic representation of stages of diagnostic system design  

Na rys. 8 zobrazowano dwie fazy projektowania układu diagnozującego stan narzędzi 

stosowanych do obróbki na rozważanej obrabiarce. Po zarejestrowaniu sygnałów 

pomiarowych i parametrów obróbki podczas skrawania różnych materiałów obrabianych 

realizowane jest przetwarzanie wstępne oraz ekstrakcja cech sygnałów pomiarowych. 

Zdecydowanie pomocne mogą być w tym przypadku procedury zaimplementowane  

w Zintegrowanym Systemie Badań Obrabiarek w Warunkach Przemysłowych (ZSBOWP). 

Stosując ZSBOWP uzyskuje się zbiór kilkunastu – kilkudziesięciu cech sygnałów 

pomiarowych i wielkości opisujących parametry obróbki możliwych do wykorzystania  

w układzie diagnostycznym. Oczywiście takie rozwiązanie nie może być uznane za 

zadowalające. W celu selekcji a następnie integracji danych wykazujących największą 

współzmienność z analizowanym zjawiskiem zastosować można procedury dostępne  

w Inteligentnym Projektancie Układów Diagnostycznych. W efekcie otrzymuje się podzbiór 

danych pozwalający na zachowanie sprawności klasyfikacji stanu narzędzia na poziomie 

uzyskanym z zastosowaniem wszystkich dostępnych danych. Takie rozwiązanie 

zobrazowano na rys 8 kolorem czerwonym. Jak przykładowo przedstawiono na rys. 8, 

uzyskać można podzbiór zawierający jedynie trzy cech sygnałów pomiarowych 

rejestrowanych przez tylko dwa czujniki oraz jeden parametr obróbki dostępny w układzie 

sterowania obrabiarki. Przyjęcie takiego rozwiązania końcowego (końcowej konfiguracji 

układu diagnostycznego) uznać można za jak najbardziej korzystne. Jednocześnie 
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przedstawione symbolicznie rozwiązanie końcowe stanowić może potwierdzenie 

efektywności przedstawionych w artykule koncepcji i wybranych sposobów ich 

implementacji.  
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SELECTED CONCEPTS AND PRACTICAL IMPLEMENTATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR 

MACHINE TOOL AND CUTTING PROCESS DIAGNOSTICS  

The paper presents selected concepts and practical implementation of artificial intelligence for machine tool and cutting 

process diagnostics. The paper reflects the review of main directions of research conducted in Department of Machine 

Technology at Silesian Technical University. The description of concepts and their implementation is introduced by 

selective discussion of evolution of approaches to machine tool and cutting process diagnostics. Such discussion allows 

for placement and justification of the conducted research, at the same time. In order to emphasis the affectivity  

of proposed solutions, an example of data selection and integration while designing a diagnostic system is depicted.  
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