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1. Wstep

Wsrdd materiatow trudnoskrawalnych wyrdznia sie stopy
na bazie tytanu oraz niklu. Elementy wykonane z tych ma-
teriatdéw sa powszechnie stosowane do pracy w ekstremal-
nych warunkach, do ktérych dochodzi migdzy innymi
w przemysle lotniczym czy motoryzacyjnym (wysokie
temperatury zmienne i duze obciazenia).

Obrobka tych materiatéw niesie ze sobg pewne niedogod-
nosci, zwiazane migdzy innymi z generowaniem bardzo
wysokich temperatur. W zwiazku ze staba przewodnos$cig
cieplng materialéw trudnoskrawalnych utrudnione jest od-
prowadzanie ciepta ze strefy skrawania podczas obrobki.
Podczas skrawania w przedmiocie obrabianym dochodzi
do wielu ztozonych zjawisk, ktore wptywaja na zmiang
wlasciwosci warstwy skrawanej, decydujacych o cechach
uzytkowych elementéw maszyn i urzadzen. W obrabianym
materiale pojawia si¢ zmienne w czasie i przestrzeni pole
temperatur wywotujace naprgzenia wlasne, bedace nieod-
facznym zjawiskiem procesu skrawania. Z polem tempera-
tur zwiazane sg przemiany fazowe, ktore prowadza do lo-
kalnej zmiany objgtosci wlasciwej, a w konsekwencji do
zmiany stanu naprezen [10]. Znajomos$¢ rozktadu oraz cha-
rakteru napre¢zen jest bardzo wazna, poniewaz maja one
istotny wptyw na wilasciwosci wytrzymatosciowe elementu
obrabianego (odpornos$¢ na kruche pgkanie, wytrzymatosé
zmeczeniowa), wlasciwosci tribologiczne oraz korozyjne.
Ze wzgledu na przyczyng powstawania, naprezenia mozna
podzieli¢ na: cieplne, mechaniczne i strukturalne.

Istnieje mozliwos¢ wptywania na warto$¢ oraz znak napre-
zen za pomocg roznych zabiegéw technologicznych. Co wig-
cej, w pewnym zakresie mozliwe jest celowe sterowanie
ich powstawaniem [10], co umozliwia kontrolowanie pracy
danego wyrobu i jego cech eksploatacyjnych. Znajomosc
metod pomiaru naprezen wlasnych nie zmienia faktu, iz
pomiary te sg czasochtonne i kosztowne. W artykule zapro-
ponowano metod¢ prognozowania wartos$ci naprezen wila-
snych w wybranych materiatach trudnoskrawalnych [12].

2. Algorytmy uczace

Sieci neuronowe mozna zastosowac¢ w roznych dziedzinach
m.in. do klasyfikacji i rozpoznawania wzorow, do identyfi-
kacji i sterowania procesami dynamicznymi oraz w dzie-
dzinie predykcji. Utworzone sieci neuronowe miaty na celu
predykcje wartosci naprezen witasnych. Zadaniem sieci
neuronowych bylo okreslenie przysztych odpowiedzi syste-
mu na podstawie wczesniej zaimplementowanych wartosci.
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Sie¢, majac informacje o zmiennych wartosciach wejscio-
wych i wyjsciowych, podejmuje decyzj¢ o tym, jaka war-
tos¢ bedzie estymowana dla badanego ciagu w chwili aktu-
alnej. Najwazniejszg cechg sieci neuronowej jest umiejet-
no$¢ uczenia si¢ oraz generalizacji zdobytej wiedzy. Sie¢,
ktdra jest trenowana na ograniczonej grupie danych, potrafi
skojarzy¢ nabyta wiedzg¢ i wykaza¢ oczekiwane dzialanie
na danych nieuczestniczacych w procesie uczenia [9].
Najczgsciej spotykanymi sieciami sg sieci jednokierunko-
we (bez sprzgzenia zwrotnego), w ktorych informacje prze-
ptywaja tylko w jednym kierunku (od wejscia do wyjscia).
Sie¢ neuronowa tworza neurony, ktéorym przypisywane sa
odpowiednie wagi (wij), ktérych dobér zalezy od procesu
uczenia si¢ sieci. Jednym z najskuteczniejszych algoryt-
méw uczenia sieci neuronowych jest model propagacji
wstecznej, za pomocg ktérego okreslane sg strategie dobo-
ru wag w sieciach wielowarstwowych.

Istnieje wiele algorytmoéw uczenia sieci neuronowych.
Jedna z powszechnie wykorzystywanych metod jest newto-
nowska strategia optymalizacji, tzw. metoda Levenberga-
Marquardta. Metoda ta polega na zastgpieniu doktadnej war-
tosci hesjanu H(w) jego wartoscia aproksymowang G(w),
uwzgledniajaca czynnik regulujacy [9]. Aproksymowana
macierz hesjanu (wzor 1) oraz wektor gradientu odpowiada-
jace funkcji celu sg okreslane wg wzoru (2) i wzoru (3).

9%E 9%E
Hw =[ ™M™ 1
Own dw;  dwp 0wy
gw) = [J(w)]"e(w) 2)
Gw) = Jw)]"J(w) + R(w) ®)

R(w) odpowiada sktadnikom rozwinigcia hesjanu H(w).
Aproksymowana macierz hesjanu przyjmuje posta¢ — wzor
(4). W ktorym aproksymacja R(w) nastepuje za pomoca
czynnika 1 — tzw. parametru Levenberga-Marquardta, ktory
jest wielkoscig skalarna.

G(wi) = Jw)1"J(wi) + v 1 4)

Skutecznos$¢ dzialania algorytmu jest zalezna w duzym
stopniu od parametru Levenberga-Marquardta, ktory na po-
czatku powinien mie¢ bardzo duze wartosci w stosunku do
wartosci wlasnych macierzy i w miar¢g zmniejszania si¢
btedow powinien dazy¢ do zera. Kolejnym stosowanym al-
gorytmem jest RPROP (Resilient backPROPagation). Daje
on dobre efekty uczenia, a przy zmianie wag uwzgledniany
jest jedynie znak sktadowej gradientu, a jej wartos¢ jest
pomijana — wzor (5).
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Na podstawie wartosci gradientu, dla kazdej wagi W, do-
bierany jest wspotczynnik uczenia ¢, — wzor (6).

min(anij(k = 1), Mmax), dla Si].(k)S,»].(k -1)>0
m!‘j = max(bni].(k —1), n_min),dla Sil.(k)Sij(k -1D<0} (6)
U (k — 1), winnych przypadkach

Gdzie Sij(k) oraz a i b sq statymi (a =1,2; b=0,5), n_, oraz
M, to minimalna oraz maksymalna warto$¢ wspotczynni-
ka uczenia. Funkcja sgn oznacza znak argumentu. W przy-
padku, gdy wartos¢ gradientu jest pomijana, proces uczenia
przebiega bardzo szybko w szczegdlnos$ci w obszarach,
w ktorych nachylenie funkcji celu jest niewielkie. Zaktada
si¢ ciagly wzrost wspdtczynnika uczenia, w przypadku gdy
znak gradientu w dwdch kolejnych krokach jest taki sam.
Gdy znak gradientu jest rozny, nalezy zmniejszaé wspot-
czynnik uczenia. Dla przeprowadzonego procesu skrawa-
nia i dla otrzymanych wynikéw, w stworzonych sieciach
neuronowych zostal wykorzystany algorytm PROP.

3. Sie¢ neuronowa do predykeji naprezen wlasnych

Na Politechnice Krakowskiej zostat przeprowadzony proces
frezowania obwodowego probek wykonanych ze stopu na
bazie niklu (Inconel 718) oraz ze stopu tytanu (Ti6Al4V).
Frezowaniu poddano 15 probek Inconel 718 oraz Ti6AI4V.
Skrawanie prowadzone byto przy zmiennych parametrach
skrawania za pomoca palcowych frezow czteroostrzowych
z weglikow spiekanych. Parametry skrawania (predkosé
skrawania v, gleboko$¢ skrawania a,, posuw /) zostaty do-
brane zgodnie z planem badawczym PS/DS.-P:a (0=1,215),
przy v_ =942 m/min, v_ . =30m/min oraz apmaX:0,8 [mm],

a..=0,2 [mm] dla probek wykonanych zardwno ze stopu
tytanu, jak i ze stopu niklu. Skrajne wartosci posuwu dobra-
no f =1000[mm/min] oraz f , =500[mm/min] dla prébek
z Ti6Al4V oraz f  =1000[mm/min] oraz f  =100[mm/min]
dla prébek z Inconel 718.

Pomiar naprezen wlasnych zostal przeprowadzony na dy-
fraktometrze rentgenowskim w Panstwowym Instytucie
Badawczym w Radomiu. Istota pomiarow dyfraktome-
trycznych jest identyfikacja parametréw sieci krystalogra-
ficznych. Pod wplywem sit dziatajacych na obrabiany ma-
terial, w trakcie procesu frezowania dochodzi do zmiany
parametrow tych sieci. Naprezenia wyznaczono w czterech
punktach probek poddanych frezowaniu. Przyktady otrzy-
manych wartosci naprgzen zmierzonych w kierunku row-
nolegtym do obrobionej powierzchni dla probek wykona-
nych ze stopu na bazie niklu oraz ze stopu na bazie tytanu
przedstawiono na rysunkach 1-2.

Stworzono sieci neuronowe do wyznaczania wartosci napre-
zen wlasnych. Badaniom i ocenie poprawnosci dziatania
byly poddane sieci o réznej architekturze. Wstepne badania
przeprowadzono na sieciach z dwiema warstwami ukrytymi,
trenowane newtonowska strategia optymalizacji — metoda
Levenberga-Marquardta. Wyniki otrzymywane przy bada-
niach wstepnych nie byly satysfakcjonujace. Kolejne proby
uwzglednily zmiang: ilosci warstw ukrytych, neuronow, algo-
rytméw uczacych sieci. Ostatecznie najlepsze wyniki osig-
gniete zostaty dla jednowarstwowe;j sieci, z tansigmoidalng
funkcja aktywacji, trenowanej algorytmem opracowanym
przez Riedmillera oraz Brauna (ang. Resilient backpropaga-
tion). Istota metody wybranego algorytmu jest uwzglednienie
w procesie aktualizacji jedynie wagi znaku sktadowej gra-
dientu. Jako wielkosci wejsciowe sieci zostaty przyjete:

- v, — predkos¢ skrawania,

- f— posuw,

- a - glebokos¢ skrawania.

Naprezenia- Inocnel 718
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Rys. 1. Wartosci naprezen wiasnych dla probek wykonanych ze stopu Inconel 718

Naprezenia - Ti6AI4V
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Rys. 2. Wartosci naprezen wlasnych dla probek wykonanych ze stopu Ti6Al4V
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Danymi wyjsciowymi byly wartosci naprezen wiasnych.
Zaréwno wartosci wejsciowe, jak i wyjsciowe zostaly znor-
malizowane zgodnie ze wzorem (7).

; _ V-V_min
V_max-V_min

(7

Tabela 1 oraz 2 zawierajg znormalizowane wartosci wej-
sciowe oraz wyjsciowe dla probek wykonanych z Ti6AI4V
oraz Inconel 718.

Schemat zbudowanej sieci neuronowej przedstawia rysu-
nek 3.

Warstwa ukryta sktada si¢ z trzech podwarstw o réznych
funkcjach aktywacji. Zbior uczacy sktada si¢ z dwoch pod-
zbioréw: zbioru treningowego oraz zbioru sprawdzajacego
(rys. 4).

Zastosowanie tak skonstruowanej warstwy ukrytej zapobie-
ga przeuczeniu sieci neuronowej, poniewaz jej celem jest
znalezienie funkcji dopasowania dla zbioru sprawdzajacego

Neural Network

Output Layer

Input

Rys. 3. Budowa sieci neuronowe;j [7]

poza wartosci ze zbioru uczacego. Sie¢ uczy si¢ na danych
ze zbioru treningowego, a co pewien czas kontroluje si¢
uczenie na wartosciach ze zbioru sprawdzajacego.
Wykorzystujac tak zbudowang sie¢ zaimplementowano war-
tosci wejSciowe oraz wyjSciowe w zbiorze uczacym i spraw-
dzajacym oraz obliczono btad wzgledny wg wzoru (8).

[Xrz=Xssnl
0, =—"—== %1009 8
Lp. Ve f ap rz Xrz % ®
T1 0.2601246105919 0.354 | 0.25 0,343897505 Trenowanie sieci odbywato si¢ zgodnie z parame-
T11 | 0.7398753894081 | 0354 | 025 | 0418745786 trami przedstawionymi na rysunkach 5-6.
T2 | 0.2601246105919 | 0.646 | 025 | 0436952124 W zbiorze sprawdzajacym znajdowaly sig warto-
sci dla probki N22. Wartos¢, ktora powinna zo-
T22 | 0.7398753894081 | 0.646 | 0.25 | 0,752528658 staé wyliczona przez wytrenowana sie¢ to G =
T3 0.2601246105919 | 0.354 | 0.75 0,467296022 0,738210665491406. Otrzymana warto$¢ z sieci
T33 | 0.7398753894081 | 0.354 | 0.75 0,608900877 neuronowej wyniosta 6 = 0,7235. Wyliczony
T4 | 0.2601246105919 | 0.646 | 0.75 | 0,513823331 blad wzgledny jest rowny &y, =1,1%. W sieci
T4 0.7398753804081 0.646 | 075 0.708024275 neuronowej do wyznaczania naprezen dla wartosci
. . . 2 wyznaczonych dla probek Ti6Al4V zbidr spraw-
T5 0 0.5 0.5 0,026298045 dzajacy sktadat si¢ z nastgpujacych wartosci wej-
T55 1 0.5 0.5 0,708024275 sciowych: v =0,739875, £=0,646, ap=0,2 (rys. 7-8).
Té6 0.5 0 0.5 0,52596089 Wartos¢, ktora powinna zostaé wyliczona przez wy-
T66 0.5 ) 0.5 0.641267701 trenowang sie¢ W}fl”IOSI qps,r = 0,7525286.58125.421.
0 0 o Otrzymana warto$¢ z sieci neuronowej wyniosta
T .5 5 — ; ;
7 O s 0,61177. Wyliczony btad wzgledny wynosi
T77 0.5 0.5 0,627107215 8 =7,2%.
T8 0.5 0.5 0.5

4. Podsumowanie

Tab. 1. Znormalizowane dane wejsciowe i wyjsciowe dla probek

z TibAMV Wsrod istniejacych metod pomiaru naprgzen moz-

na wyrdzni¢ metode ring-core, metode usuwania

Lp. Ve f a, O warstw (metody niszczace) oraz dyfrakcje rentge-
N1 0.2601246105919 0,2 0.25 0,282062583 nowska, metode¢ ultradzwigkowa czy metode pra-
N11 0.7398753894081 0,2 0.25 0,044072279 déw wirowych (metody nieniszczace). Niestety,
N2 0.2601246105919 0.8 0.25 0,804319083 metody nieniszczace sa czasochtonne, a aparatura
l:éz 8;23?322?3‘5‘8?; 8’2 8?/2 81;?]?8??82 bardzo droga. Metody niszczace natomiast wyma-
N33 0.7398753894081 02 | 075 0.550462759 gaja usunigcia pewnej czgsci materialu w celu po-
N4 0.2601246105919 | 0.8 | 0.75 0.823270163 miaru naprezefi, przez co element poddany identy-
Nad 0739875389408 1 0.8 075 fikacji naprezen jest niszczony. Okreslanie wartosci
N5 0 0.5 05 0,507130895 naprezen jest zagadnieniem bardzo ztozonym,
N55 1 0,5 05 0,518289996 a wiedza na temat napr¢zen wilasnych w obrabia-
N6 0.5 0 0.5 nym materiale ma istotne znaczenie praktyczne.
N66 0.5 1 0.5 0,65814015 Przeprowadzone symulacje wykazaty zdolnos¢ sie-
N7 0.5 0,5 0 0,128691053 ci neuronowych do predykcji wartosci naprezen, co
N77 0.5 0,5 1 0,814014985 otwiera nowe mozliwosci aktywnej identyfikacji
N8 0.5 0,5 0.5 0,6851829 napre¢zen w trakcie procesu obrobki, zwlaszcza

Tab. 2. Znormalizowane dane wejsciowe i wyjsciowe dla probek

z Inconel 718

Zarzadzanie Przedsigbiorstwem  Nr 1 (2016)

w odniesieniu do materiatéw trudnoskrawalnych.
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Rys. 4. Zbiory danych do uczenia sieci neuronowych [4]
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Rys. 6. Wykresy regresji dla sieci do wyznaczania naprezen dla probek wykonanych ze stopu niklu — Inconel 718 [7]
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Rys. 7. Parametry, trenowania oraz wykres wydajnosci dla sieci do wyznaczania
naprezen dla probek wykonanych z Ti6Al4V [7]
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Abstract:

The article presents result of residual stresses measured in the
samples which were firstly subjected to peripheral milling.
The samples were made out of difficult-to-cut materials (tita-
nium based alloys — Ti6Al4V and nickel based alloys — Inconel
718). Milling process was carried out under different cutting
parameters (cutting speed, feed and depth of cut). In order to
check the possibility of neural networks for forecasting of resi-
dual stresses in case of machining of difficult-to-cut materials
obtained result were implemented in neural networks.
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