
Zarz¹dzanie Przedsiêbiorstwem     Nr 1 (2016) Strona 13

Modelowanie stanu warstwy wierzchniej za pomoc¹ sieci neuronowych

S³owa kluczowe:
materia³y trudnoskrawalne, naprê¿enia w³asne, sieci neuro-
nowe, warstwa wierzchnia
1. Wstêp
W�ród materia³ów trudnoskrawalnych wyró¿nia siê stopy
na bazie tytanu oraz niklu. Elementy wykonane z tych ma-
teria³ów s¹ powszechnie stosowane do pracy w ekstremal-
nych warunkach, do których dochodzi miêdzy innymi
w przemy�le lotniczym czy motoryzacyjnym (wysokie
temperatury zmienne i du¿e obci¹¿enia).
Obróbka tych materia³ów niesie ze sob¹ pewne niedogod-
no�ci, zwi¹zane miêdzy innymi z generowaniem bardzo
wysokich temperatur. W zwi¹zku ze s³ab¹ przewodno�ci¹
ciepln¹ materia³ów trudnoskrawalnych utrudnione jest od-
prowadzanie ciep³a ze strefy skrawania podczas obróbki.
Podczas skrawania w przedmiocie obrabianym dochodzi
do wielu z³o¿onych zjawisk, które wp³ywaj¹ na zmianê
w³a�ciwo�ci warstwy skrawanej, decyduj¹cych o cechach
u¿ytkowych elementów maszyn i urz¹dzeñ. W obrabianym
materiale pojawia siê zmienne w czasie i przestrzeni pole
temperatur wywo³uj¹ce naprê¿enia w³asne, bêd¹ce nieod-
³¹cznym zjawiskiem procesu skrawania. Z polem tempera-
tur zwi¹zane s¹ przemiany fazowe, które prowadz¹ do lo-
kalnej zmiany objêto�ci w³a�ciwej, a w konsekwencji do
zmiany stanu naprê¿eñ [10]. Znajomo�æ rozk³adu oraz cha-
rakteru naprê¿eñ jest bardzo wa¿na, poniewa¿ maj¹ one
istotny wp³yw na w³a�ciwo�ci wytrzyma³o�ciowe elementu
obrabianego (odporno�æ na kruche pêkanie, wytrzyma³o�æ
zmêczeniowa), w³a�ciwo�ci tribologiczne oraz korozyjne.
Ze wzglêdu na przyczynê powstawania, naprê¿enia mo¿na
podzieliæ na: cieplne, mechaniczne i strukturalne.
Istnieje mo¿liwo�æ wp³ywania na warto�æ oraz znak naprê-
¿eñ za pomoc¹ ró¿nych zabiegów technologicznych. Co wiê-
cej, w pewnym zakresie mo¿liwe jest celowe sterowanie
ich powstawaniem [10], co umo¿liwia kontrolowanie pracy
danego wyrobu i jego cech eksploatacyjnych. Znajomo�æ
metod pomiaru naprê¿eñ w³asnych nie zmienia faktu, i¿
pomiary te s¹ czasoch³onne i kosztowne. W artykule zapro-
ponowano metodê prognozowania warto�ci naprê¿eñ w³a-
snych w wybranych materia³ach trudnoskrawalnych [12].
2. Algorytmy ucz¹ce
Sieci neuronowe mo¿na zastosowaæ w ró¿nych dziedzinach
m.in. do klasyfikacji i rozpoznawania wzorów, do identyfi-
kacji i sterowania procesami dynamicznymi oraz w dzie-
dzinie predykcji. Utworzone sieci neuronowe mia³y na celu
predykcjê warto�ci naprê¿eñ w³asnych. Zadaniem sieci
neuronowych by³o okre�lenie przysz³ych odpowiedzi syste-
mu na podstawie wcze�niej zaimplementowanych warto�ci.

Sieæ, maj¹c informacje o zmiennych warto�ciach wej�cio-
wych i wyj�ciowych, podejmuje decyzjê o tym, jaka war-
to�æ bêdzie estymowana dla badanego ci¹gu w chwili aktu-
alnej. Najwa¿niejsz¹ cech¹ sieci neuronowej jest umiejêt-
no�æ uczenia siê oraz generalizacji zdobytej wiedzy. Sieæ,
która jest trenowana na ograniczonej grupie danych, potrafi
skojarzyæ nabyt¹ wiedzê i wykazaæ oczekiwane dzia³anie
na danych nieuczestnicz¹cych w procesie uczenia [9].
Najczê�ciej spotykanymi sieciami s¹ sieci jednokierunko-
we (bez sprzê¿enia zwrotnego), w których informacje prze-
p³ywaj¹ tylko w jednym kierunku (od wej�cia do wyj�cia).
Sieæ neuronow¹ tworz¹ neurony, którym przypisywane s¹
odpowiednie wagi (wij), których dobór zale¿y od procesu
uczenia siê sieci. Jednym z najskuteczniejszych algoryt-
mów uczenia sieci neuronowych jest model propagacji
wstecznej, za pomoc¹ którego okre�lane s¹ strategie dobo-
ru wag w sieciach wielowarstwowych.
Istnieje wiele algorytmów uczenia sieci neuronowych.
Jedn¹ z powszechnie wykorzystywanych metod jest newto-
nowska strategia optymalizacji, tzw. metoda Levenberga-
Marquardta. Metoda ta polega na zast¹pieniu dok³adnej war-
to�ci hesjanu H(w) jego warto�ci¹ aproksymowan¹ G(w),
uwzglêdniaj¹c¹ czynnik reguluj¹cy [9]. Aproksymowana
macierz hesjanu (wzór 1) oraz wektor gradientu odpowiada-
j¹ce funkcji celu s¹ okre�lane wg wzoru (2) i wzoru (3).

(1)

(2)
(3)

R(w) odpowiada sk³adnikom rozwiniêcia hesjanu H(w).
Aproksymowana macierz hesjanu przyjmuje postaæ � wzór
(4). W którym aproksymacja R(w) nastêpuje za pomoc¹
czynnika 1 � tzw. parametru Levenberga-Marquardta, który
jest wielko�ci¹ skalarn¹.

(4)
Skuteczno�æ dzia³ania algorytmu jest zale¿na w du¿ym
stopniu od parametru Levenberga-Marquardta, który na po-
cz¹tku powinien mieæ bardzo du¿e warto�ci w stosunku do
warto�ci w³asnych macierzy i w miarê zmniejszania siê
b³êdów powinien d¹¿yæ do zera. Kolejnym stosowanym al-
gorytmem jest RPROP (Resilient backPROPagation). Daje
on dobre efekty uczenia, a przy zmianie wag uwzglêdniany
jest jedynie znak sk³adowej gradientu, a jej warto�æ jest
pomijana � wzór (5).
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(5)
Na podstawie warto�ci gradientu, dla ka¿dej wagi wij do-
bierany jest wspó³czynnik uczenia çij � wzór (6).

(6)

Gdzie Sij(k) oraz a i b s¹ sta³ymi (a =1,2; b=0,5), hmin orazhmax to minimalna oraz maksymalna warto�æ wspó³czynni-
ka uczenia. Funkcja sgn oznacza znak argumentu. W przy-
padku, gdy warto�æ gradientu jest pomijana, proces uczenia
przebiega bardzo szybko w szczególno�ci w obszarach,
w których nachylenie funkcji celu jest niewielkie. Zak³ada
siê ci¹g³y wzrost wspó³czynnika uczenia, w przypadku gdy
znak gradientu w dwóch kolejnych krokach jest taki sam.
Gdy znak gradientu jest ró¿ny, nale¿y zmniejszaæ wspó³-
czynnik uczenia. Dla przeprowadzonego procesu skrawa-
nia i dla otrzymanych wyników, w stworzonych sieciach
neuronowych zosta³ wykorzystany algorytm PROP.
3. Sieæ neuronowa do predykcji naprê¿eñ w³asnych
Na Politechnice Krakowskiej zosta³ przeprowadzony proces
frezowania obwodowego próbek wykonanych ze stopu na
bazie niklu (Inconel 718) oraz ze stopu tytanu (Ti6Al4V).
Frezowaniu poddano 15 próbek Inconel 718 oraz Ti6Al4V.
Skrawanie prowadzone by³o przy zmiennych parametrach
skrawania za pomoc¹ palcowych frezów czteroostrzowych
z wêglików spiekanych. Parametry skrawania (prêdko�æ
skrawania vc, g³êboko�æ skrawania ap, posuw f) zosta³y do-
brane zgodnie z planem badawczym PS/DS.-P:a (a=1,215),
przy vcmax=94,2 m/min, vcmin=30m/min oraz apmax=0,8 [mm],

apmin=0,2 [mm] dla próbek wykonanych zarówno ze stopu
tytanu, jak i ze stopu niklu. Skrajne warto�ci posuwu dobra-
no fmax=1000[mm/min] oraz fmin=500[mm/min] dla próbek
z Ti6Al4V oraz fmax=1000[mm/min] oraz fmin=100[mm/min]
dla próbek z Inconel 718.
Pomiar naprê¿eñ w³asnych zosta³ przeprowadzony na dy-
fraktometrze rentgenowskim w Pañstwowym Instytucie
Badawczym w Radomiu. Istot¹ pomiarów dyfraktome-
trycznych jest identyfikacja parametrów sieci krystalogra-
ficznych. Pod wp³ywem si³ dzia³aj¹cych na obrabiany ma-
teria³, w trakcie procesu frezowania dochodzi do zmiany
parametrów tych sieci. Naprê¿enia wyznaczono w czterech
punktach próbek poddanych frezowaniu. Przyk³ady otrzy-
manych warto�ci naprê¿eñ zmierzonych w kierunku rów-
noleg³ym do obrobionej powierzchni dla próbek wykona-
nych ze stopu na bazie niklu oraz ze stopu na bazie tytanu
przedstawiono na rysunkach 1-2.
Stworzono sieci neuronowe do wyznaczania warto�ci naprê-
¿eñ w³asnych. Badaniom i ocenie poprawno�ci dzia³ania
by³y poddane sieci o ró¿nej architekturze. Wstêpne badania
przeprowadzono na sieciach z dwiema warstwami ukrytymi,
trenowane newtonowsk¹ strategi¹ optymalizacji � metod¹
Levenberga-Marquardta. Wyniki otrzymywane przy bada-
niach wstêpnych nie by³y satysfakcjonuj¹ce. Kolejne próby
uwzglêdni³y zmianê: ilo�ci warstw ukrytych, neuronów, algo-
rytmów ucz¹cych sieci. Ostatecznie najlepsze wyniki osi¹-
gniête zosta³y dla jednowarstwowej sieci, z tansigmoidaln¹
funkcj¹ aktywacji, trenowanej algorytmem opracowanym
przez Riedmillera oraz Brauna (ang. Resilient backpropaga-
tion). Istot¹ metody wybranego algorytmu jest uwzglêdnienie
w procesie aktualizacji jedynie wagi znaku sk³adowej gra-
dientu. Jako wielko�ci wej�ciowe sieci zosta³y przyjête:
- vc � prêdko�æ skrawania,
- f � posuw,
- ap � g³êboko�æ skrawania.

Rys. 2. Warto�ci naprê¿eñ w³asnych dla próbek wykonanych ze stopu Ti6Al4V

Rys. 1. Warto�ci naprê¿eñ w³asnych dla próbek wykonanych ze stopu Inconel 718
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Danymi wyj�ciowymi by³y warto�ci naprê¿eñ w³asnych.
Zarówno warto�ci wej�ciowe, jak i wyj�ciowe zosta³y znor-
malizowane zgodnie ze wzorem (7).

(7)
Tabela 1 oraz 2 zawieraj¹ znormalizowane warto�ci wej-
�ciowe oraz wyj�ciowe dla próbek wykonanych z Ti6Al4V
oraz Inconel 718.
Schemat zbudowanej sieci neuronowej przedstawia rysu-
nek 3.
Warstwa ukryta sk³ada siê z trzech podwarstw o ró¿nych
funkcjach aktywacji. Zbiór ucz¹cy sk³ada siê z dwóch pod-
zbiorów: zbioru treningowego oraz zbioru sprawdzaj¹cego
(rys. 4).
Zastosowanie tak skonstruowanej warstwy ukrytej zapobie-
ga przeuczeniu sieci neuronowej, poniewa¿ jej celem jest
znalezienie funkcji dopasowania dla zbioru sprawdzaj¹cego

poza warto�ci ze zbioru ucz¹cego. Sieæ uczy siê na danych
ze zbioru treningowego, a co pewien czas kontroluje siê
uczenie na warto�ciach ze zbioru sprawdzaj¹cego.
Wykorzystuj¹c tak zbudowan¹ sieæ zaimplementowano war-
to�ci wej�ciowe oraz wyj�ciowe w zbiorze ucz¹cym i spraw-
dzaj¹cym oraz obliczono b³¹d wzglêdny wg wzoru (8).

(8)
Trenowanie sieci odbywa³o siê zgodnie z parame-
trami przedstawionymi na rysunkach 5-6.
W zbiorze sprawdzaj¹cym znajdowa³y siê warto-
�ci dla próbki N22. Warto�æ, która powinna zo-
staæ wyliczona przez wytrenowan¹ sieæ to sp�r =0,738210665491406. Otrzymana warto�æ z sieci
neuronowej wynios³a sp�rSSN= 0,7235. Wyliczony
b³¹d wzglêdny jest równy                 . W sieci
neuronowej do wyznaczania naprê¿eñ dla warto�ci
wyznaczonych dla próbek Ti6Al4V zbiór spraw-
dzaj¹cy sk³ada³ siê z nastêpuj¹cych warto�ci wej-
�ciowych: vc=0,739875, f=0,646, ap=0,2 (rys. 7-8).
Warto�æ, która powinna zostaæ wyliczona przez wy-
trenowan¹ sieæ wynosi sp�r = 0,752528658125421.
Otrzymana warto�æ z sieci neuronowej wynios³asp�rSSN= 0,61177. Wyliczony b³¹d wzglêdny wynosi

4. Podsumowanie
W�ród istniej¹cych metod pomiaru naprê¿eñ mo¿-
na wyró¿niæ metodê ring-core, metodê usuwania
warstw (metody niszcz¹ce) oraz dyfrakcjê rentge-
nowsk¹, metodê ultrad�wiêkow¹ czy metodê pr¹-
dów wirowych (metody nieniszcz¹ce). Niestety,
metody nieniszcz¹ce s¹ czasoch³onne, a aparatura
bardzo droga. Metody niszcz¹ce natomiast wyma-
gaj¹ usuniêcia pewnej czê�ci materia³u w celu po-
miaru naprê¿eñ, przez co element poddany identy-
fikacji naprê¿eñ jest niszczony. Okre�lanie warto�ci
naprê¿eñ jest zagadnieniem bardzo z³o¿onym,
a wiedza na temat naprê¿eñ w³asnych w obrabia-
nym materiale ma istotne znaczenie praktyczne.
Przeprowadzone symulacje wykaza³y zdolno�æ sie-
ci neuronowych do predykcji warto�ci naprê¿eñ, co
otwiera nowe mo¿liwo�ci aktywnej identyfikacji
naprê¿eñ w trakcie procesu obróbki, zw³aszcza
w odniesieniu do materia³ów trudnoskrawalnych.

Tab. 1. Znormalizowane dane wej�ciowe i wyj�ciowe dla próbek
z Ti6Al4V

Tab. 2. Znormalizowane dane wej�ciowe i wyj�ciowe dla próbek
z Inconel 718

Rys. 3. Budowa sieci neuronowej [7]

.
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Rys. 6. Wykresy regresji dla sieci do wyznaczania naprê¿eñ dla próbek wykonanych ze stopu niklu � Inconel 718 [7]

Rys. 4. Zbiory danych do uczenia sieci neuronowych [4]

Rys. 5. Parametry, trenowania oraz wykres wydajno�ci dla sieci do wyznaczania naprê¿eñ dla próbek wykonanych
ze stopu niklu � Inconel 718 [7]
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THE USE OF NEURAL NETWORKS FOR MODE-LING THE STATE OF THE SURFACE LAYER
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Abstract:The article presents result of residual stresses measured in thesamples 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 � Inconel718). Milling process was carried out under different cuttingparameters (cutting speed, feed and depth of cut). In order tocheck the possibility of neural networks for forecasting of resi-dual stresses in case of machining of difficult-to-cut materialsobtained result were implemented in neural networks.
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Rys. 8. Wykresy regresji dla sieci do wyznaczania
naprê¿eñ dla próbek wykonanych z Ti6Al4V [7]

Rys. 7. Parametry, trenowania oraz wykres wydajno�ci dla sieci do wyznaczania
naprê¿eñ dla próbek wykonanych z Ti6Al4V [7]


