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STRESZCZENIE

Proces drazenia elektroerozyjnego (EDM — ang. Electrical Discharge Machining) to
niekonwencjonalny proces obrobki, w ktorym usuwanie materialu odbywa si¢ poprzez
kontrolowane, powtarzalne wytadowania elektryczne. Ten proces jest znany ze swojej
zdolnosci do obrobki ,,super stopoéw”, ktére sgtrudne do przetwarzania tradycyjnymi
metodami. Jedng z odmian procesu EDM jest proces elektroerozyjnego wiercenia otworow z
uzyciem elektrod w postaci cienko$ciennych rurek (FHD - ang. Fast Hole Drill). FHD jest
obecnie technologia szeroko stosowang w produkcji otworéw wentylacyjnych chtodzenia
filmowego czgdci turbin silnikow odrzutowych. Potrzeba opracowania nowych technik
usprawniajagcych proces rozwojowy technologii drazenia otworow chlodzacych oraz
konieczno$¢ stworzenia nowych niezawodnych narzedzi diagnostyki i kontroli procesu

produkcyjnego stanowi gléwny cel prac opisywanych w ramach niniejszej rozprawy.

FHD spelnia wysokie wymagania jakie stwarza stosowanie materiatéw lotniczych,
jednakze, ze wzgledu na zmienny charakter procesu oraz skomplikowang geometri¢
obrabianych czg$ci konieczne jest monitorowanie etapdw oraz stabilno$ci procesu, aby
zapewni¢ bezawaryjne 1 pewne dziatanie. Jednym z glownych zagadnien w procesie jest
wykrywanie przebicia. Zakonczenie formowania otworu jest krytycznym etapem drazenia.
Zbyt wczesne zatrzymanie wiercenia tworzy otwor o za malej $rednicy, a tym samym nie
spetniajagcy wymagan przeplywowych w procesie chtodzenia. Zbyt poézne wykrycie moze
spowodowac¢ uszkodzenie powierzchni wewnetrznego kanatu czesci turbiny, a tym samym
zniszczenie elementu. Proces wykrywania jest niezwykle trudny ze wzgledu na niejednostajne,
zalezne od wielu czynnikow, erodowanie czesci obrabianej i elektrody, co nie pozwala na
jednoznaczne powigzanie kontroli etapu procesu wiercenia z danymi z maszyny jak np.
przemieszczenie wrzeciona roboczego. Ze wzgledu na wysokg zmienno$¢ procesu pomocne
moga by¢ narzedzia pozwalajace, przy niewielkim nakladzie pracy, na doglebnag analize
charakteru powstajacych wyladowan. Obecnie stosowane metody nie spetniaja wysokich
wymagan przemystu lotniczego, z tego wzgledu konieczne jest opracowanie nowych podejs$¢

wykorzystujacych miedzy innymi narzedzia sztucznej inteligencji 1 uczenia maszynowego.

Glownym celem niniejszej rozprawy jest analiza procesu FHD oraz stworzenie
metodologii monitorowania przebiegu oraz kontroli stanu procesu i wykrywania anomalii w

oparciu o narzedzia sztucznej inteligencji. Rozwigzania te pozwalaja na wykrywanie



kluczowych etapow obrdobki w czasie rzeczywistym, podczas trwania obrobki oraz rozpoznaja
potencjalne awarie obrobki lub niestabilno$ci w procesie. W ramach rozprawy opracowano
system monitorowania obrobki obejmujacy czujniki rejestrujace wysokoczestotliwosciowe
przebiegi pradu i napigcia oraz szereg parametrow rejestrowanych przez sterownik maszyny
FHD. Ocena stanu procesu opiera si¢ na analizie charakteru przebiegdw w oparciu o narzedzia
glebokiego uczenia, ktore pozwalaja na autonomiczne rozpoznawanie charakteru procesu i na
ich podstawie rozpoznaja etap i prawidtlowos$¢ prowadzenia wiercenia. Wydobyte cechy z
zarejestrowanych przebiegéw moga dostarczy¢ istotnych informacji na temat zakidécen w

procesie lub potencjalnych uszkodzen powierzchni obrabianych otwordw.

W czgéci eksperymentalnej pracy, z pomocg opracowanego systemu pomiarowego
wykonano szereg drazen testowych, ktore postuzyly jako dane wejSciowe do pracowania
inteligentnych narzedzi analizy i kontroli procesu FHD. Najpierw przeprowadzona zostata
analiza offline, skupiajaca si¢ na badaniu procesu drazenia elektroerozyjnego w skali
makro i mikro, w celu identyfikacji parametrow mozliwych do zaobserwowania i majacych
duzy wplyw na stabilno§¢ obrobki i identyfikacji przebicia §cianki detalu. Nastgpnie
opracowane zostato podejscie pozwalajace na automatyczne analizowanie przebiegu procesu
ze wzgledu na charakter przebiegu kazdego z wystepujacych impulsow EDM. Rozwigzanie
posiada zdolno$¢ do autonomicznego klasyfikowania grup impulséw o réznych przebiegach w
oparciu o nieprzetwarzane dane pomiarowe. Przetestowano rdzne podejscia oparte
o metodologie ML (ang. Machine Learning) i DL (ang. Deep Learning) oraz poréwnano ich
wyniki. Ostateczne narzgdzie oparte o glebokie konwolucyjne sieci neuronowe pozwolito na
osiggniecie doktadnosci klasyfikacji na poziomie przekraczajagcym 99,6% na danych
testowych. Analiza przebiegéw procesu wielu drazen z wykorzystaniem zabudowanego
klasyfikatora, pozwolila na dobra analiz¢ procesu oraz identyfikowanie kluczowych zmian

charakteru generacji impulsow w okolicy przetomu i przebicia.

Na podstawie wyciagnietych z doglebnej analizy generacji impulsow EDM, dokonano
proby zbudowania narzedzia wykrywania przebicia zdolnego do autonomicznego wykrywania
przebicia na podstawie nieprzetworzonych sygnatow pomiarowych. W rozprawie
przetestowano rozne podejscia. Efektem prac bylo zbudowanie dwoéch niezaleznych modeli
opartych na roéznych podejsciach: analizie catych pakietow surowych danych w oparciu
o glebokie sieci CNN (ang. Convolutional Neural Network) i analizie czestosci wystgpowania

poszczeg6lnych grup impulsow w oparciu o siec¢ CNN-GRU (ang. Gated Recurrent Unit). Obie
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testowane metody osiggnety 100% trafno$¢ oraz dobrg terminowo$¢ w wykrywaniu momentu
przebicia. Opracowane metody znacznie przewyzszyly skuteczno$¢ wbudowanego algorytmu
wykrywania przebicia elektrodrazarki i moga stanowi¢ lepszg alternatywe w warunkach

produkcyjnych.

W ramach rozprawy opisana jest takze metoda pozwalajaca na pewne wykrywanie
anomalii procesu, jedynie na podstawie surowych, wysokoczestotliwosciowych sygnatow
napigcia 1 pragdu generatora EDM. W pracy dokonana jest analiza réznych podej$¢ oraz
zaproponowany jest podejscie rekonstrukcyjne oparte o glteboka sie¢ jednowymiarowg CNN
1D. Zbudowany model pozwolitl na wykrywanie symulowanych w czgsci badawczej drazen
btednych z doktadnos$cig siegajaca 99,48%. Rozwigzanie jednoznacznie rozpoznaje dane
wygenerowane w drazeniach testowych symulujacych wystgpienie usterek na podstawie
danych surowych z 20ms procesu, a takze ze 100% pewnoscia potrafi rozpozna¢ drazenie

poprawne wykonywane z rdznymi zestawami parametrow.

Stowa kluczowe: wiercenie elektroerozyjne (FHD), monitorowanie procesu, sztuczne

sieci neuronowe, uczenie maszynowe, analiza danych



ABSTRACT

The Electrical Discharge Machining (EDM) process is an unconventional machining
process where material removal is achieved through controlled, repetitive electrical discharges.
This process is known for its ability to machine "super alloys," which are difficult to process
using traditional methods. One variant of the EDM process is the Fast Hole Drill (FHD), which
involves drilling holes using thin-walled tube electrodes. FHD is currently a widely used

technology for producing cooling film ventilation holes in jet engine turbine parts.

The need to develop new techniques to streamline the development process of cooling
hole drilling technology and the necessity to create reliable diagnostic and control tools for the

production process is the main goal of the work described in this dissertation.

FHD meets the high demands posed by the use of aerospace materials. However, due to
the variable nature of the process and the complex geometry of the machined parts, it is
necessary to monitor the stages and stability of the process to ensure reliable and safe operation.
One of the main issues in the process is detecting breakthrough. The end of the hole-forming
process is a critical stage of drilling. Stopping the drilling too early creates a hole with a
diameter that is too small, failing to meet the flow requirements in the cooling process.
Detecting too late can damage the surface of the inner channel of the turbine part, leading to
part destruction. The detection process is extremely challenging due to the uneven erosion of
the workpiece and electrode, which depends on many factors and does not allow for a clear
connection between the control of the drilling stage and machine data such as the movement of
the working spindle. Due to the high variability of the process, tools that allow for in-depth
analysis of the nature of the discharges with minimal effort can be helpful. Currently used
methods do not meet the high demands of the aerospace industry, making it necessary to

develop new approaches utilizing artificial intelligence and machine learning tools.

The main objective of this dissertation is to analyze the FHD process and create a
methodology for monitoring the progress and controlling the state of the process, as well as
detecting anomalies based on artificial intelligence tools. These solutions enable the detection
of key processing stages in real-time during machining and identify potential machining failures
or process instabilities. As part of the dissertation, a machining monitoring system was

developed, including sensors that record high-frequency current and voltage waveforms and a



range of parameters recorded by the FHD machine controller. The assessment of the process
state is based on the analysis of the waveform characteristics using deep learning tools, which
allow for autonomous recognition of the process nature and, based on this, identify the stage
and correctness of the drilling. The extracted features from the recorded waveforms can provide
significant information about process disturbances or potential surface damage of the machined

holes.

In the experimental part of the work, a series of test drillings were carried out using the
developed measurement system, which served as input data for developing intelligent tools for
analyzing and controlling the FHD process. First, an offline analysis was conducted, focusing
on studying the EDM process on a macro and micro scale to identify observable parameters
that significantly affect machining stability and wall breakthrough detection. Then, an approach
was developed that allows for automatic process analysis based on the nature of each EDM
pulse. The solution could autonomously classify groups of pulses with different waveforms
based on raw measurement data. Various approaches based on ML (Machine Learning) and DL
(Deep Learning) methodologies were tested and their results compared. The final tool, based
on deep convolutional neural networks, achieved classification accuracy exceeding 99.6% on
test data. The analysis of the process waveforms from multiple drillings using the integrated
classifier allowed for a good process analysis and identification of key changes in the nature of

pulse generation around the breakthrough.

Based on the in-depth analysis of EDM pulse generation, an attempt was made to create
a breakthrough detection tool capable of autonomously detecting breakthroughs based on raw
measurement signals. Various approaches were tested in the dissertation. The result of the work
was the development of two independent models based on different approaches: analyzing
whole packets of raw data using deep CNN (Convolutional Neural Network) and analyzing the
frequency of occurrence of individual pulse groups using the CNN-GRU (Gated Recurrent
Unit) network. Both tested methods achieved 100% accuracy and good timeliness in detecting
the breakthrough moment. The developed methods significantly outperformed the EDM

machine's detection algorithm and can provide a better alternative in production conditions.

The dissertation also describes a methodology for reliably detecting process anomalies
based solely on raw, high-frequency voltage, and current signals from the EDM generator.

Various approaches are analyzed, and a reconstruction-based approach using a deep one-



dimensional CNN 1D network is proposed. The developed model allowed for the detection of
simulated incorrect drillings in the experimental part with an accuracy of up to 99.48%. The
solution unequivocally recognizes data generated in test drillings simulating defects based on
raw data from 20ms of the process, and it can also distinguish correct drilling performed with

different parameter sets with 100% certainty.

Keywords: Electrical Discharge Drilling (FHD), process monitoring, artificial neural

networks, machine learning, data analysis
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Opis skrotow i oznaczen

AE — Autoenkoder (ang. Autoencoder)

Al — Sztuczna Inteligencja (ang. Artificial Intelligence)

ANN — Sztuczna sie¢ neuronowa (ang. Artificial neural network)

BCE — Binarna entropia krzyzowa (ang. Binary corssentropy)

CNC - Komputerowe sterowanie numeryczne (ang. Computerized Numerical Control)
CNN - Konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network)
CPU - Processor (ang. central processing unit)

DBN - Sie¢ gtebokich przekonan (ang. Deep Belief Network)

DL — Uczenie glebokie (ang. Deep Learning)

DNN — Gieboka sie¢ neuronowa (ang. Deep Neural Network)

EDD — Drazenie elektroerozyjne (ang. Electroerosion Discharge Drilling)

EDD — Elektroerozyjne drazenie otwordéw (ang. Electrical Discharge Drilling)
EDM - Obrobka elektroerozyjna (ang. Electrical Discharge Machining)

FHD — Szybkie drazenie otworow EDM (ang. Fast Hole Drill)

GAF - Pole Katowe Gramma (ang. Gramian Angular Field)

GAN - Generatywna sie¢ przeciwstawna (ang. Generative Adversarial Network)
GPU - Procesor graficzny (ang. graphics processing unit)

GRU - Bramkowana jednostka cykliczna (ang. Gated Recurrent Unit)

HMI — Aplikacja operatorska (ang. Human Machine Interface)

IoT — Internet Rzeczy (ang. Internet of Things)
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kNN — K najblizszych sgsiadow (ang. K nearest neighbours)
ML — Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning)

MSE - Blad sredniokwadratowy (ang. Mean Square Error)

MTF - Pole Przej$s¢ Markova (ang. Markov Transition Field).
OAA — Strategia jeden przeciw wszystkim (ang. one-against-all)
OAO - Strategia jeden przeciw jednemu (ang. one-against-one)

OC-SVM - Jednoklasowa metoda wektorow nosnych (ang. One Class Support Vector
Machine)

PCA - Analiza sktadowych gltéwnych (ang. Principal Component Analysis)

PGM - Probabilistyczny model graficzny (ang. Probabilistic Graphical Models)
RBF — Jadro funkcji radialnej (ang. Radial basis function kernel)

ResNet — Resztkowa sie¢ neuronowa (ang. Residual Neural Network)

RNN - Rekurencyjna sie¢ neuronowa (ang. Recurrent Neural Network)

SVDD — Wektory wspierajace opisu danych (ang. Support Vector Data Description)
SVM — Metoda wektorow nos$nych (ang. Support Vector Machine)

TET — Temperatura wlotowa turbiny (ang. Turbine Entry Temperature)

VAE — Autoenkoder wariacyjny (ang. Variational autoencoder)

WEDM - Cigcie elektroerozyjne drutowe (ang. Wire Electrical Discharge Machining)
WPT - Transformacja pakietoéw falkowych (ang. Wavelet Packet Transform)

WT — Transformacja fakowa (ang. Wavelet Transform)
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1. Cel i teza rozprawy

Proces drazenia elektroerozyjnego otworow FHD (ang. Fast Hole Drill) ma ogromny
potencjat w poréwnaniu z innymi tradycyjnymi technikami obrobki do obrabiania twardych
komponentow metalowych. Szczegdlnie w produkcji silnikéw lotniczych, gdzie konieczne jest
zastosowanie wysokotemperaturowych i jednoczes$nie lekkich materiatow jak tzw. ,,super
stopy” do produkcji topatek kompresoréw silnika odrzutowego, konieczne jest zastosowanie
technologii spelniajacej wysokie wymagania jako$ciowe, jaka jest proces FHD. Niemniej
jednak, powtarzalno$¢ i1 efektywno$¢ procesu s3a ograniczone przez nieoczekiwane awarie
procesu. W przesztosci wielu badaczy probowato zrozumie¢ mechanizm przebiegu procesu
drazenia EDM (ang. Electrical Discharge Machining) z wyszczegolnieniem wykrywania
przebicia oraz kontroli prawidlowosci procesu, natomiast jeszcze nie zaproponowano
rozwigzania dajacego dostatecznie szybkie iniezawodne wyniki wymagane w procesie
elektrodrazenia otwordéw wentylacyjnych. Dotychczasowe badania nie korzystaty takze w peni
z nowoczesnych metod przetwarzania danych, modelowania i wnioskowania jakie daja nam
technologie oparte o uczenie maszynowe ML (ang. Machine Learning) i uczenie gt¢bokie DL
(ang. Deep Learning). Jak pokaze przeprowadzony przeglad literatury, wielu badaczy z
sukcesem stosowalo takie podej$cia do analiz procesow technologicznych z wielu gatezi
techniki, osiggajac czesto lepsze wyniki niz klasycznymi metodami kontroli. Fakt ten pozwala
postawic teze, ze zastosowanie metod sztucznej inteligencji w procesie diagnostyki 1 kontroli
przebiegu procesu FHD moze znacznie usprawni¢ procesy badawczo rozwojowe tej technologii

dajac bardziej niezawodne wyniki przy jednoczesnym zmniejszeniu naktadu pracy ekspertow.

Przeprowadzony w ramach niniejsze rozprawy przeglad dotychczasowych prac
badawczych opisujacych proces FHD sugeruje, ze system monitorowania stanu oparty na
analizie wysokoczgstotliwosciowych sygnatow elektrycznych z procesu 1 klasyfikacji
impulséw EDM moze by¢ jednym z najbardziej niezawodnych sposobdéw przewidywania
przebicia. Wigkszo$¢ z proponowanych rozwigzan opiera si¢ jednak na prostej identyfikacji
impulsOw w oparciu o warto$ci progowe, nie biorgc pod uwage faktycznych ksztaltow
poszczegbdlnych impulsow. Podejscie takie wymaga zaangazowania eksperckiego i nie jest
odporne na zmienne parametry co zmniejsza jego niezawodnos$¢. Zbudowanie rozwigzania
pozwalajacego w pewny sposob automatycznie rozroznia¢ generowane wytadowania EDM,

moze postuzy¢ nie tylko jako silne narzedzie kontroli procesu, ale takze moze dostarczac
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cennych, dogtebnych informacji o przebiegu procesu np. na potrzeby doboru optymalnych
parametrow obrobki. Prace badawcze nie podejmowaty takze do tej pory prob zbudowania
rozwigzania automatycznie rozpoznajacego anomalie w przebiegach elektrycznych FHD.
Narzedzie takie moze by¢ cenne ze wzgledu na biezacg kontrole jakosci wykonanych detali, a
takze moze stuzy¢ do korelacji wystepujacych defektoéw produkcyjnych z czynnikami je
powodujacymi. Zebrane dane o anomaliach drazen, mogg by¢ tez dobrym zrédtem danych

wejsciowych do tworzenia systemow predykcyjnego utrzymania ruch.

Teza niniejszej rozprawy jest mozliwos¢ opracowania innowacyjnego podejscia
wykorzystujacego analize sygnalow elektrycznych EDM oraz metody ML i DL do
wykrywania przebicia i anomalii w procesie drazenia otworéw wentylacyjnych metoda

elektroerozyjna FHD.

Opracowanie metod integrujacych zaawansowang analiz¢ sygnalow pochodzacych z
procesu drazenia z algorytmami uczenia glebokiego, umozliwi wczesne i1 niezawodne
wykrywanie kluczowego etapu procesu jakim jest zakonczenie formowania otworu i
sygnalizowanie nieprawidlowosci. Dzigki temu mozliwe bedzie zwigkszenie precyzji i
efektywnosci procesu FHD, a takZze minimalizacja ryzyka uszkodzen i poprawa jakoS$ci

koncowych produktow.

1.1. Cele Badawcze

Celem pracy badawczej bylo analiza przebiegu procesu oraz parametrow mierzonych
majacych kluczowy wplyw na prawidlowe identyfikowanie etapow 1 awarii procesu
oraz zaproponowanie systemu monitorowania stanu i kontroli procesu dla elektroerozyjnego
drazenia otworow wentylacyjnych w procesie FHD. W pracy opracowane zostaty
automatyczne narzedzia klasyfikujace poszczegolne impulsy EDM. Stworzona i przetestowana
byta takze metoda wykrywania wlasciwego momentu przebicia otworu oraz zaproponowane
zostalo podej$cie do analizy anomalii procesu na podstawie sygnalow elektrycznych z
czujnikow. Opracowany system zostat zintegrowany z maszyng w srodowisku produkcyjnym.

Ponizej przedstawione sg szczegdlowe cele niniejszej pracy:

e Opracowanie metodologii akwizycji oraz przetwarzania danych pomiarowych procesu

drazenia FHD,
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Analiza procesu drgzenia otwordéw wentylacyjnych w procesie FHD. Identyfikacja
mozliwych do monitorowania parametrow najlepiej oddajacych prawidtowosc

przebiegu oraz etap zadania.

Poznanie wlasciwosci sygnatow pradu i napigcia zachodzacych w czasie drazenia oraz

okreslenie istotnych zmian przebiegoéw w zalezacych od etapu procesu.

Przetestowanie roznych metod ML i DL owocujace zbudowaniem optymalnych modeli

pozwalajacych na automatyczng klasyfikacj¢ impulsow.

Analiza statystyczna wyodrgbnionych i sklasyfikowanych impulséw oraz ewaluacja

zmiennosci ich generacji w zaleznosci od etapu procesu.

Zbadanie wydajnosci roznych podejs$¢ i wytonienie najlepszego rozwigzania do kontroli
fazy procesu (w tym wykrycia przebicia) w oparciu o odczyty z czujnikow z uzyciem

podejscia DL.

Eksperymentalne testy potwierdzajace skuteczno$¢ zbudowanego podejscia kontroli

procesu.

Opracowanie algorytmu wykrywania btedow 1 anomalii procesu FHD w oparciu o

sygnaty elektryczne i metody ML i DL.
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2. Wstep

W dzisiejszych czasach wraz z dynamicznym rozwojem przemystu coraz wigksze
znaczenie zyskuje optymalizacja procesow produkcyjnych. Przemyst oraz $rodowiska
naukowe prowadzg badania, ktére docelowo majg zwigkszy¢ efektywnos¢, redukowaé koszty
oraz minimalizowa¢ zuzycie zasobow. W kontekscie tej ewolucji, technologie wytwarzania
muszg dostosowywac si¢ do wymogow nowoczesnego srodowiska produkcyjnego, zwanego
przemystem 4.0, ktory charakteryzuje si¢ intensywnym wykorzystaniem automatyzacji,

cyfryzacji oraz analizy danych.

Przemyst lotniczy od zawsze byt jedng z galezi wiodacych prym na polu rozwoju
i implementacji nowych technologii produkcyjnych w tym takze procesow transformacji
cyfrowej. Jest to sektor -charakteryzujacy si¢ wysokim stopniem zaawansowania
technologicznego, innowacyjnoscia 1 surowymi wymogami dotyczacymi jakosci
oraz bezpieczenstwa. Stanowi kluczowy filar transportu pasazerskiego i towarowego na skale
globalng, a takze odgrywa istotng rolg w celach militarnych. Jedng z nieodzownych cze¢sci
przemystu lotniczego jest rozwoj 1 produkcja silnikow, w szczego6lnosci szeroko stosowanych
w dzisiejszych czasach réznych odmian silnikoéw odrzutowych jak silniki turboodrzutowe,
turbo$miglowe, turboprop i1 bez§miglowe. Silniki odrzutowe od swoich poczatkow za czasow
2 wojny $wiatowe] rozwijaja si¢ w szybkim tempie. Wcigz trwajg intensywne prace majgce na
celu zwigkszanie efektywnosci paliwowej, redukcje emisji spalin oraz hatasu, zwigkszanie
0siagoéw 1 mocy, zastosowanie alternatywnych paliw czy integracj¢ z systemami elektrycznymi.
Aby umozliwi¢ rozwdj konieczne, jest stale wprowadzanie nowych technologii i materiatow,

co czesto wymusza zastosowanie niestandardowych metod produkcyjnych.

Jednym z kluczowych procesow w produkcji silnikow odrzutowych, ktory wymaga
precyzji 1 zaawansowanych technologii, jest dragzenie otworéw wentylacyjnych chtodzenia
filmowego. Chlodzenie wysokotemperaturowych elementow turbin jest niezbedng czescia
technologii nowoczesnych silnikow, ze wzgledu na ich pracg w warunkach czgsto
przekraczajacych wytrzymatos$¢ temperaturowg samych materiatlow. W tym konteks$cie, metoda
elektroerozyjna (EDM) wylonila si¢ jako niezwykle skuteczne narzedzie, umozliwiajace
precyzyjne wykonywanie otworé6w o skomplikowanych ksztattach w réznych materiatach,
w tym w stopach metali (superstopach) uzywanych w produkcji wysokotemperaturowych

komponentow silnikow odrzutowych.
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W niniejszej rozprawie analizie poddany zostal proces drazenia elektroerozyjnego
otworow wentylacyjnych w konteksécie przemystu 4.0 [1-3] oraz ideologii Lean. W pracy
opisane zostaly opracowane narzedzia monitorowania, kontroli i analizy przebiegu procesu
oparte o mechanizmy uczenia maszynowego oraz uczenia glebokiego wdrozone w celu
optymalizacji wydajnosci i minimalizacji odpadow. Jednym z gléwnych opisywanych
zagadnien jest nowatorskie podej$cie do automatycznego wykrywania przebicia w procesie
drazenia otworow, ktore stanowi kluczowy element zapewnienia jakosci 1 bezpieczenstwa
wytwarzanych komponentéw. Btedne wykrywanie przebicia jest obecnie jednym z gtownych
powoddéw prowadzacym czesto do zniszczenia czesci 1 generowania przez to duzych kosztow.
Dlatego tez skuteczne metody wykrywania tego zjawiska sg niezwykle istotne dla procesu
produkcyjnego. Ponadto opracowane metody pozwola na klasyfikacje impulsow EDM
zachodzacych podczas wiercenia oraz wykrywanie anomalii procesu na podstawie
zarejestrowanych wysokoczestotliwosciowych przebiegéw pradu i napigcia. Podejscie takie
pozwoli na znacznie dokladniejsza analize¢ warunkow i1 parametréw przebiegu procesu.
Opracowana metodyka zapewnia mozliwo$¢ precyzyjnego okreslania warunkow ksztattowania
otworow, co otwiera nowe mozliwosci np. do uzyskania korelacji wydajnosci drazenia i jakosci
wykonywanych otwordéw z parametrami procesu. Dodatkowo, szczegotowa analiza sygnatow
pradu 1 napigcia pozwala na latwiejsze identyfikowanie warunkow 1 przyczyn powstawania
defektow produkcyjnych oraz moze zosta¢ zastosowana w predykcyjnej kontroli stanu

maszyny

Poprzez potaczenie zaawansowanych technologii drazenia elektroerozyjnego
z koncepcjami przemystu 4.0 [1-13], ideologig Lean [14-18] oraz metodyka tworzenia opartych
na danych inteligentnych systemoéw produkcyjnych [19-25], rozprawa prezentuje kompleksowe
podejscie do produkcji otworéw wentylacyjnych w silnikach odrzutowych. Podejscie to
pozwoli na osiagnigcie najwyzszej jako$ci przy minimalnym zuzyciu zasobdw

oraz maksymalnej efektywnos$ci procesu produkcyjnego.

Niniejsza praca skupia¢ si¢ bedzie na opracowaniu opartych o dane inteligentnych
rozwigzan do monitorowania 1 kontroli procesu elektroerozyjnego wiercenia otworow
do chtodzenia filmowego czgsci turbin silnikéw odrzutowych. Technologia ta jest
nieodzownym elementem w produkcji wspoiczesnych silnikow odrzutowych. W kolejnym

rozdziale przyblizona bedzie idea dzialania silnikdw odrzutowych oraz opisane bgda czynniki,
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ze wzgledu na ktére konieczne jest stosowanie niestandardowych procesow do obrobki, takich

jak EDM w ich produkcji.
2.1. Silniki odrzutowe

Technologia silnikéw odrzutowych jest rozwijana od poczatku lat 40-tych XX wieku [26]
kiedy po raz pierwszy zastosowano silnik tego typu do napgdzania samolotow, takich jak
Gloster E28/39 1 Junkers Jumo 004. Projektantami i pomystodawcami technologii byli Sir
Frank Whittle i Anselm Franz. Ich projekty daly podwaliny nowoczesnym silnikom
odrzutowym, ktére w duzej mierze nadal opieraja si¢ na tych samych zasadniczych dzialania.
Od lat 50-tych XX wieku rozpoczal si¢ okres intensywnego rozwoju i konkurencji w branzy
silnikéw odrzutowych, ktéry trwa nieprzerwanie do dzi$. Nowoczesne silniki sktadajg si¢ z
tysigcy elementow 1 podlegaja ciggltym analizom, optymalizacjom i zmianom. Ogdlny, ideowy

schemat dziatania silnika turbo-odrzutowego przedstawiony zostat na rysunku 1.
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Rysunek 1 Schemat budowy osiowego silnika turbo-odrzutowego [26]

Silnik turbinowy to zasadniczo silnik cieplny, wykorzystujacy powietrze jako czynnik
roboczy do generowania ciggu. Aby to osiggna¢, powietrze przechodzace przez silnik musi
by¢ przyspieszone; oznacza to zwigkszenie predkosci lub energii kinetycznej powietrza. W celu
uzyskania tego wzrostu, najpierw zwigksza si¢ energi¢ ci$nienia, nastepnie dodaje si¢ energi¢
cieplng, zanim ostatecznie przeksztalci si¢ ja z powrotem w energi¢ kinetyczng w postaci
strumienia gazow o duzej predkosci [26]. Lopatki turbiny odbieraja energi¢ generowang
w komorze spalania od gazéw ptynacych kanatem obejmujacym turbing 1 wylot, tym samym
nap¢dzajac ruch obrotowy watu silnika. Cze$¢ energii jest przekazywana na potrzeby

kompresora, reszta generuje ciag silnika.
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Konkurencja na rynku lotniczym wymusza staly poscig za osigganiem coraz wigkszej
wydajnosci 1 niezawodno$ci z zachowaniem bardzo wysokich wymagan dotyczacych
bezpieczenstwa uzytkowania. Podstawowym kierunkiem rozwoju pozwalajacym na poprawe
wydajnosci silnika jest podnoszenie temperatury cyklu pracy. Elementy wspdiczesnych
silnikd6w musza by¢ wykonane z materiatow oraz musza posiada¢ rozwigzania technologiczne
pozwalajace na dlugotrwalg prace w temperaturach rzedu 1350-1500°C [27]. Aby umozliwi¢
prace w tak ekstremalnych warunkach konieczne jest zastosowanie odpowiednich materiatow,

powtok antykorozyjnych, ceramicznych barier termicznych i technik chtodzenia.

W celu spehienia tych wymagan do produkcji elementéw narazonych na wysokie
temperatury stosowaé zaczeto tzw. ,,super stopy” po raz pierwszy opracowane w latach 20 XX
wieku [28]. Materialy te zapewniajg odpornos¢ na trudne srodowisko pracy, duzg wytrzymatosé
wysoko 1 niskocyklowa oraz maja duza zaroodpornos¢, tzn. odpornos¢ na zerwanie w wyniku

petzania.

Zastosowanie tych materiatbw pozwolito na poprawe parametrow pracy silnikow,

ale jednoczes$nie wymusito wprowadzenie nowych technologii ich obrébki.

Rysunek 2 [29] obrazuje wzrost temperatury wlotowej turbiny TET (ang. Turbine Entry
Temperature) w kolejnych generacjach silnikow oraz mozliwosci temperaturowe materiatow.
Jak wida¢, w niektorych sekcjach turbiny temperatura moze przekroczy¢ zdolnos¢ cieplng
materiatdw uzywanych do produkcji jej czgsci. Z tego wzgledu konieczne jest stosowanie
dodatkowych rozwigzan technologicznych, ktoére pozwola na dlugotrwata prace silnika.
Chlodzenie elementow turbiny, ktore sg najbardziej narazone na obcigzenia cieplne, to gtowna
technika wykorzystywana do pokonania tej przepasci i stanowi zatem kluczowe wymaganie

dla zwigkszenia efektywnosci i trwatosci turbiny gazowe;.
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Rysunek 2 Wzrost temperatury pracy silnikow Rolls-Royce [29]

Jedng z podstawowych metod zapewnienia odpowiednich warunkow pracy silnika

jest wytwarzanie otworow chtodzacych elementy turbiny, ktore generuja efekt chtodzenia

filmowego na ich powierzchni. W swojej najbardziej podstawowej formie, ta metoda tworzy

warstwe chlodziwa (film chtodzacy) oddzielajaca Sciang komponentu od gléwnego kanatlu

gazowego. W praktycznych zastosowaniach, uwzgledniajac integralnos$¢ strukturalng czesci,

jednolite szczeliny s3 rzadko mozliwe, a typowe rozwigzania obejmuja dyskretyzacje szczeliny

na rzgdy otwordw chtodzacych. Na rysunku 3 przedstawiono przykladowe przekroje

chlodzonych elementéw turbiny [30].
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Rysunek 3 Przekroj chtodzonej topatki i kierowniczy turbiny [30]
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Mechanizm chtodzenia filmowego uwazany jest za kluczowa cze$¢ nowoczesnego
projektu turbiny. Pozwala na zmniejszenie strumienia ciepta do czesci, zamiast zwickszania

ekstrakcji ciepta.

W poprzednich generacjach silnikow lotniczych otwory chtodzace wykonywane byty
w procesie tradycyjnego wiercenia mechanicznego lub poprzez obrobke elektrochemiczna.
Wprowadzenie ,,super stopéw” o duzej twardosSci oraz ciggle zmniejszanie $rednic otworoOw
wymusito odejscie od tych metod i stosowanie innych technologii. Rozw¢j technologiczny
w dziedzinie uktadow tranzystorowych i wprowadzenie obrabiarek sterowanych numerycznie
pozwolity na zastosowanie obrobki elektroerozyjnej do drazenia otwordéw chtodzacych. Proces
wykonywania otwordw polega na uzyciu elektrody o ksztalcie cienkosciennej rurki,
ktoéra wykonana jest z materiatu przewodzacego. Metoda obrobki elektroerozyjnej pozwala
takze na wykonywanie bardziej skomplikowanych ksztattowych otworéow chiodzacych.
Otwory tego typu pozwolilty na dalsze polepszenie parametrow chlodzenia i w efekcie

podniesienie temperatury cyklu pacy i efektywnosci catego silnika [31].

Na przestrzeni lat przebieg podstawowego cyklu pracy silnikow odrzutowych nie ulegt
zasadniczej zmianie, natomiast same parametry pracy zmienity si¢ dramatycznie. Jak pokazuje
rysunek 3, temperatura TET ulegla podwojeniu, z wartosci 1000°C do prawie 2000°C
w nowoczesnych konstrukcjach. Ciagle poprawianie parametréw pracy wymusza
takze wprowadzanie coraz to bardziej skomplikowanych proceséw produkcyjnych. Poniewaz
produkcja elementow silnikow odrzutowych jest procesem bardzo kosztownym, wielkie
znaczenie, oprocz ulepszania samej technologii silnika, ma tez wprowadzanie rozwigzan
majacych potencjal ograniczenia kosztow oraz wykrywania defektow produkcyjnych.

Fakt ten jest glbwng motywacja towarzyszaca tworzeniu niniejszej rozprawy.

2.2. Obrdébka elektroerozyjna — analiza zagadnienia

Czes¢ eksperymentalna pracy dotyczy¢ bedzie monitorowania oraz tworzenie rozwigzan
do diagnostyki 1 kontroli procesu elektroerozyjnego drazenia otworéw wentylacyjnych
elementow turbin silnikéw odrzutowych. Rozwo¢j silnikow lotniczych wprowadzit
w ich konstrukcji stosowanie tzw. superstopow ze wzgledu na ich doskonalg odpornosé¢
na pelzanie, korozje 1 utlenianie, a takze bardzo wysoka wytrzymatos¢ 1 twardos¢

przy podwyzszonych temperaturach [32, 33]. Stosowanie superstopdéw, pozwolito
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na osiggniecie duzych korzysci w konstrukcji czgsci turbin, co pociagngto za sobg konieczno$¢
wprowadzenia nowych technologii i rozwigzan koniecznych w procesie ich produkcji.
Superstopy sa bowiem materialami trudnymi do obrobki, charakteryzujg si¢ wlasciwosciami
niekorzystnymi dla procesu obrobki skrawaniem: stabg przewodnoscig cieplng, wysoka
wytrzymato$cia przy podwyzszonych temperaturach, wysokim wspotczynnikiem hartowania
przy pracy i silnym powinowactwem chemicznym do materiatow narzedziowych [34]. Te
wlasciwosci powodujg czeste uszkodzenia narzedzi skrawajacych, takie jak $cieranie brzegu,
Scieranie powierzchni bocznej, kruszenie itp. [35], co skutkuje szybkim zuzywaniem si¢
narzgdzia obrobczego 1 zwigkszaja napr¢zenia i temperatur¢ na powierzchni narzedzia, przez

co pogarszajg jakos¢ wykonczonej powierzchni [36].

Wymagania zwigzane z wprowadzeniem do uzytku nowych materialow pociagnety
za soba wiele roznych kierunkdéw rozwoju rozwigzan obrobki superstopéw. Przyktadami moga
by¢ prace w kierunku rozwoju obrdobki na gorgco z wykorzystaniem podgrzewania laserowego
[37], obrébki kriogenicznej [38], obrobki obrotowej [39], obrobki hybrydowej [40]

oraz obrobki z uzyciem chtodziwa o wysokim ci$nieniu [41].

W technologii produkcji cze$ci turbin silnikéw lotniczych takich jak topatki i kierownice
turbin, wiodgcym rozwigzaniem jest stosowanie obrobki elektroerozyjnej. W tym rozdziale

opisane zostaty podstawy tej metody obrobki.

Historyczny rys rozwoju technologii elektroerozyjnej dobrze opisal w swojej pracy
Schumacher [43]. Proces obrobki elektroerozyjnej ma swoje poczatki juz w 1770,
kiedy to Joseph Priestley zaobserwowal jako pierwszy erozje metalu z pomoca tadunku
elektrycznego. Efekt ten =zostal po raz pierwszy celowo zastosowany do obrobki
elektroerozyjnej i opisany przez Borysa i Natali¢ Lazarienko w 1943 roku. Ich odkrycie dato
podwaliny do rozwoju technologii EDM.

Przelomem w zastosowaniu technologii EDM bylo wynalezienie ukladow
tranzystorowych. W obecnie stosowanych maszynach, uktady tranzystorowe odpowiedzialne
sg za napigcie, natezenie oraz czgstotliwo$¢ generowania wytadowan. Rysunek 4 pokazuje

uproszczong ide¢ dziatania takiego uktadu.

Kolejnym duzym krokiem majacym wplyw na obecny ksztalt maszyn EDM bylo uzycie

roboczych osi posuwu sterowanych numerycznie. Pierwsze takie urzadzenie =zostato
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po raz pierwszy skonstruowane w Zwigzku Radzieckim oraz zaprezentowane na targach Expo
w Montrealu w 1967 roku. Wszystkie obecnie konstruowane maszyny EDM opieraja

sie¢ na tych samych zasadniczych regutach dziatania.

EDM-power-supply controls
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Rysunek 4 Uproszczony tranzystorowy uktad generowania iskier [42]

Obrobka elektroerozyjna EDM (ang. Electrical Discharge Machining) to proces obrobki
ubytkowej materiatow przewodzacych prad elektryczny, wykorzystujacy precyzyjnie
kontrolowane iskry, ktére wystepuja pomiedzy elektroda, a przedmiotem obrabianym
w obecnosci pltynu dielektrycznego. Elektrode mozna poréwnac tutaj do narzedzia tnacego

w obrdbce skrawaniem.

Proces EDM czgsto nazywany jest obrobka niestandardowg, poniewaz narzedzie
nie ma bezposredniego kontaktu z elementem obrabianym. W czasie obrobki elektroda
oddalona jest od elementu obrabianego o odleglo$§¢ pozwalajaca na tworzenie iskier.

Co za tym idzie w czasie obrobki nie wystepuje sita dzialajgca na narzedzie.

Ide¢ podstawowych zjawisk zachodzacych podczas procesu EDM dobrze opisat Elman
[42] w swojej pracy ,,Electrical Discharge Machining”. Elman opisuje, Zze podstawowa reguta
procesu EDM jest fakt, ze tylko jedna iskra jest generowana w danym momencie. W czasie
procesu, iskrzenie zachodzi z bardzo duza czestotliwoscig od 2000 do 500 000 iskier

na sekund¢, co moze sprawia¢ wrazenie wystepowania wielu wyladowan zachodzacych
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jednocze$nie. Generowanie iskry zachodzi pomigdzy najblizszymi punktami elektrody

1 elementu obrabianego jak pokazano na ponizszym rysunku 5.
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Rysunek 5 Tworzenie iskry miedzy elektrodg, a obiektem obrabianym [42]

W procesie EDM potencjat elektryczny zostaje przylozony pomigdzy elektrode,
a element obrabiany. Pomiedzy elektroda, a obiektem znajduje si¢ izolator elektryczny, ktérego
wlasnos$cig jest mozliwos¢ zmiany charakteru na przewodzacy, pod wptywem dostatecznie
wysokiego napigcia elektrycznego. Ptyn stosowany w procesie zachowuje swoje wlasnos$ci
izolujace do czasu zblizenie elektrody na dostatecznie matg odlegto$§¢ do obiektu (Rysunek
6 a)). Punkt zmiany charakteru plynu dielektrycznego nazywany jest punktem jonizacji.
Formowanie kanatu jonowego jest inicjowane przez pole elektromagnetyczne tworzace $ciezke
jonowa umozliwiajaca transport elektronow. Przez $ciezke jonowa zaczynaja przeptywaé
elektrony. W tym czasie nat¢zenie pradu rosnie, a napigcie spada. W ten sposob powstaje iskra
jako $ciezka elektronowa, taczaca elektrod¢ z materiatem detalu obrabianego. EDM
jest procesem cieplnym. Material znajdujacy si¢ w poblizu miejsca tworzenia iskry
na elektrodzie 1 czeSci obrabianej jest podgrzewany do temperatury pozwalajacej
na odparowanie materialu (Rysunek 6 b)). Odparowany material tworzy chmur¢ gazu

uwieziong wewnatrz ptynu izolujacego (Rysunek 6 c)).
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Rysunek 6 Przebieg procesu EDM [42]

Kiedy impuls elektryczny zostaje wylaczony kanat plazmowy zapada si¢, nat¢zenie spada
do zera, a napigcie rosnie. Ptyn odzyskuje wtasnosci dielektryczne, a para w nim uwi¢ziona
krzepnie tworzac tzw. wiér EDM, bardzo mala, pustg sfere¢ stworzong z materialu elektrody
1 obiektu obrabianego (Rysunek 6 d)). Dla poprawnego prowadzenia procesu powstaly wior
powinien by¢ skutecznie usuwany ze strefy obrabianej. Dokonuje si¢ tego najczesciej poprzez
state plukanie szczeliny iskrowej ptynem dielektrycznym. Cykliczne powtarzanie procesu
tworzenie iskier z bardzo duza czestotliwoscia powoduje obserwowalng erozje detalu

obrabianego oraz zuzycie elektrody.

Obecnie stosowane rozwigzania obrobki elektroerozyjnej mozna podzieli¢c na trzy
podstawowe typy: wglebne drazenie elektroerozyjne (ang. Sinker EDM), cigcie elektroerozyjne
drutowe WEDM (ang. Wire Electrical Discharge Machining) oraz elektroerozyjne wiercenie

otworéw FHD (ang. Fast Hole Drilling).

W maszynach do cigcia drutowego WEDM jako elektrode wykorzystuje si¢ ciggly drut.
Iskrzenie nastgpuje od powierzchni drutu elektrodowego do przedmiotu obrabianego. Maszyny

do drazenia wglebnego wymagaja elektrody o ksztatcie odwrotnym do ksztattu uzyskiwanym
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w przedmiocie obrabianym. Zaglebianie ksztattowej elektrody powoduje odtworzenie
jej ksztattu w detalu obrabianym. Pewna ewolucjg ksztaltowego drgzenia elektroerozyjnego
jest technologia elektroerozyjnego drazenia otworow EDD (ang. Electrical Discharge Drilling)

lub inaczej FHD (ang. Fast Hole Drilling).

Cze$¢ badawcza pracy bedzie koncentrowata si¢ na procesie elektroerozyjnego drazenia
FHD. W nast¢pnym rozdziale opisane zostaty zasady dziatania oraz najistotniejsze zagadnienia

dotyczace tego procesu.

2.3. Elektrodrazenie malych otworow (wiercenie elektroerozyjne)

Drazenie elektroerozyjne otworé6w FHD (ang. Fast Hole Drill) lub inaczej EDD
(ang. Electrical Discharge Drilling) po raz pierwszy pojawito si¢ w latach 80 XX wieku.
Technologia ta pozwala na wykonywanie otworow przy uzyciu procesu EDM. Wczesniej do
wykonywania otwordw w detalach obrabianych stosowane byty standardowe maszyny wglebne
wyposazone w elektrody grzebieniowe. Technologia ta posiadata niestety wiele wad. Elektroda
grzebieniowa jest bardzo wrazliwa na uszkodzenia i jej ogélny stan mocno negatywnie
przekladal si¢ na jako$§¢ wykonywanych otworoéw. Metoda ta wymaga stosowania ptukania
zewngtrznego co w wypadku malych $rednic otwordw generowato problemy. Przeptyw
dielektryka wprawiat elektrod¢ w drgania co pogarszato jako$¢ otworow. Pomimo mozliwosci
wiercenia wielu otwordw jednoczesnie, technologia grzebieniowa nie osiggata szybkich
czasow produkcji. Nierdwnomierne wypalanie si¢ poszczegdlnych zgbow grzebienia elektrody

wymuszalo czgste przerywanie procesu w celu jej regeneracji.

Jako alternatywe stosuje si¢ obecnie drazenie pojedynczych otworow elektroda rurkowa

w procesie Fast Hole Drill. Rysunek 7 pokazuje ide¢ procesu FHD.
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Rysunek 7 Schemat procesu FHD [44]

W procesie tym elektroda w postaci cienko$ciennej rurki zagl¢biana jest w obiekt
obrabiany z wykorzystaniem tego samego zjawiska co we wgtebnym EDM. Aby stabilizowac
elektrode, jest ona stale wprawiana w ruch obrotowy do predkosci ok. 1000 obr/min.
Przez elektrode pod ci$nieniem podawany jest dielektryk, ktoéry ma za zadanie wyptukiwaé
roztopione czgsteczki materiatu i wiory EDM z przestrzeni roboczej. Jako ptyn ptukania w FHD

stosuje si¢ zwykle wode demineralizowang.

Proces FHD okazal si¢ znacznie bardziej wydajny od drazenia grzebieniowego.
Samo drazenie jest szybsze oraz pozwala na doktadniejsze pozycjonowanie otworow. W FHD
potozenie wykonywanego otworu kontrolowane jest przez trajektori¢ glowicy roboczej
maszyny CNC zamiast przez ksztatt samej elektrody. Podstawowe réznice w podejsciach do

drazenia otworow procesem EDM zobrazowano na rysunku 8.

Standardowa elektroda Metoda wiercenia
grzebieniowa otworéw FHD

: Obroty do 1000 rpm

Elektroda w postaci
mosieznej rurki z

ptukaniem
/ wewnetrznym

Detal Detal

Elektrody bez
ptukania

wewnegt rznegc\‘

Rysunek 8 Porownanie drgzenie otworow metodg grzebieniowq oraz elektrodg rurkowgq
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Kolejng zaleta FHD jest sam koszt procesu. Elektroda rurkowa jest znacznie tansza
w poréwnaniu do skomplikowanej w swojej konstrukeji elektrody grzebieniowej. Stosowanie
ruchu obrotowego eliminuje drgania wywotywane przeptywem dielektryka. Podawanie ptynu
przez samg elektrode bezposrednio do miejsca wystepowania iskier bardzo usprawnia usuwanie

zanieczyszczen, ktorych nagromadzenie moze by¢ przyczyna usterek procesu.

Obecne maszyny FHD budowane sg w postaci wieloosiowych obrabiarek sterowanych
numerycznie, czgsto posiadajacych nawet 5 niezaleznych osi sterowanych. Podstawowa

budowe takiej maszyny przedstawiono na ponizszym rysunku 9.

Servo

I Z-axis

Tap water
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Guide ——u, T

Elactrode —_

->

Work Table

Rysunek 9 Podstawowa budowa maszyny FHD [45]

Cze$¢ obrabiana zamontowana jest na stole roboczym 1 jest w catoSci zanurzona
w zbiorniku z dielektrykiem, zwykle woda destylowang. Sto6t roboczy posiada mozliwo$¢
operowania detalem obrabianym w polu roboczym, co pozwala na wykonywanie wielu
otworow w roznych czegsciach detalu. Nad stotem roboczym znajduje si¢ uklad wrzeciona
elektrody. Elektroda prowadzona jest przez przystosowang do jej rozmiaré6w prowadnice,
ktora stabilizuje jej ruch. Przez caly czas obrobki elektroda wprawiana jest w ruch obrotowy
wokot wilasnej osi. Cato§¢ wrzeciona, na ktorym zamontowana jest elektroda przemieszczana
jest w osi Z za pomocg dedykowanego serwomechanizmu EDM. Przesuwanie elektrody w osi
Z pozwalana na stopniowe zagl¢bianie jej w detalu obrabianym i w efekcie drazenie otworu
procesem EDM. Pomigdzy elektroda, a stotem roboczym wiaczony jest generator EDM,

ktory jest odpowiedzialny za wysokoczestotliwosciowe tworzenie iskier w szczelinie migdzy
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elektroda, a przedmiotem obrabianym. Srodkiem elektrody stale tloczony jest dielektryk
do szczeliny EDM. Za ten uktad odpowiedzialna jest dedykowana pompa wysokiego ci$nienia.
W standardowym procesie obrobki tworzone sg cale serie otworéw chtodzacych.
Po zakonczeniu tworzenia danego otworu wrzeciono wycofywane jest wzdluz osi Z,
stot przemieszcza cze$¢ w polozenie kolejnego otworu. Proces jest kontynuowany w trybie

automatycznym do utworzenia wszystkich otworéw w obrabianym detalu.

Elektrode rurkowa, oprocz drazenia prostych otworéw okraglych mozna stosowac
do wykonywania otworow ksztattowych. Elektrode mozna stosowa¢ podobnie do freza
palcowego przesuwajac elektrod¢ nad materiatem obrabianym po okre§lonej trajektorii.
Mozliwo$¢ ta jest niezwykle przydatna podczas produkcji otworow do chtodzenia filmowego

czesci turbin.

Rysunek 10 Przyktadowy ksztaltowy otwor chtodzqcy (26)

Liczne publikacje [46, 47] potwierdzaja wyzszo$¢ otwordw z zakonczeniem ksztattowym
(Rysunek 10) zaréwno w zakresie osigganych efektow chtodzenia jak 1 pod wzgledem strat

aerodynamicznych.

Proces tworzenia filmu chlodzacego na elementach turbiny wymaga podania powietrza
do $rodka elementu i wypuszczenie go na zewnatrz wykonanym otworem. Ze wzgledoéw
wytrzymato$ciowych, warunkow chtodzenia oraz wymagan konstrukcyjnych silnikéw
jak np. konieczno$¢ ograniczania masy, wewnetrze powierzchnie elementow czesto posiadaja
skomplikowang geometri¢. Podczas wiercenia otwordw wewngtrzne powierzchnie
nie s3 widoczne. Prawidlowe wykonanie otworu wymaga zatrzymania procesu zaraz

po calkowitym przebiciu wierconej $cianki. Niedopuszczalne jest rozpoczecie drazenia
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w Sciance przeciwleglej. Trzeba pamictaé, ze rdwnie grozne jest zbyt wczesne zatrzymanie
procesu. Wykonie nie w petni przelotowego otworu ogranicza przeptyw gazu chtodzacego
przez co nie moze zosta¢ utworzony film chtodzacy i cz¢$¢ silnika moze ulec szybkiemu
zniszczeniu termicznemu. Te ograniczenia wymuszaja wprowadzenie metod 1 narze¢dzi

pozwalajacych na monitorowanie procesu i eliminowanie tego typu bledow obrobki.

2.3.1. Parametry procesu FHD

W procesie elektroerozyjnego drazenia otworow (FHD), wyszczeg6lni¢ mozna szereg
podstawowych parametréw procesu. Kombinacja kazdego z tych parametrow przeklada
si¢ na jako§¢ wykonywanych detali, czas obrobki, niezawodno$¢ oraz powtarzalno$¢ obrobki.
Wiedza na temat parametréw obrobki jest niezwykle istotna, dla zrozumienia procesu.
Nieprawidlowe parametry prowadzi¢ moga do catkowitego zniszczenia detalu. Wigkszo$¢

obecnych maszyn FHD ma zdolnos$¢ do regulacji nastepujacych parametrow procesu.

e Czas impulsu (75,): Czas impulsu jest czasem, w trakcie ktorego napiecie jest podawane
migdzy elektroda robocza, a obiektem obrabianym (rysunek 11 — oznaczony jako #;). W
poczatkowym czasie impulsu zachodzi zjawisko jonizacji dielektryka. Okres przed
wytworzeniem iskry nazywany jest czasem opdznienia zaptonu #s. Reszta czasu impulsu
to okres trwania wyladowania. Generowana iskra topi materialy elektrody i1 obiektu
obrabianego oraz zachodzi odparowanie usunig¢tego materiatu. Dtuzszy czas impulsu

powoduje usuwanie wigkszej 1losci materiatu.

e (Czas bezimpulsowy (7,p): Po czasie impulsu nastepuje czas bezimpulsowy (rysunek 11
— oznaczony jako #,). W tym czasie napigcie pomigdzy elektrodami zostaje odcigte
przez generator impulséw. Czas bezimpulsowy wykorzystywany jest do przywrdcenia
wlasciwos$ci dielektrycznych w plynie oraz pozwala na usunigcia zanieczyszczen
1 produktéw ubocznych obrobki ze szczeliny iskrowej. Zbyt krotki czas bezimpulsowy
moze prowadzi¢ do gromadzenia si¢ zanieczyszczen, co skutkuje niestabilnoscig

obrébki.

e Prad impulsu (/): Prad impulsowy to $rednia wartos¢ pradu wyladowania
w pojedynczym cyklu impulsowym. Maszyny FHD pozwalaja zwykle na plynne

ustawianie pradu impulsowego.
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Rysunek 11 Przebieg charakterystycznych wartosci elektrycznych procesu EDD [48]

Napigcie serwomechanizmu (V): Napigcie serwomechanizmu kontroluje odlegtosc
migdzy elektroda, a obiektem obrabianym, czyli kontroluje wymiar szczeliny iskrowe;j.
Wewnetrzy mechanizm sterowania maszyny utrzymuje statg odleglo$¢ szczeliny
iskrowej na podstawie kontroli $redniego napig¢cia miedzyelektrodowego. Im nizsze
napigcie serwomechanizmu, tym mniejsza szczelina iskrowa i1 odwrotnie. W trakcie
prowadzenia procesu materiat elektrod jest usuwany powigkszajac tym samym
szczeling iskrowa. Zwigkszenie szczeliny przektada si¢ na zwigkszenie napigcia miedzy
elektrodami. Uklad sterowania maszyny obserwuje zmian¢ napigcia 1 przesuwa
o§ robocza wrzeciona tak aby zmniejszy¢ szczeling 1 utrzymaé napigcie

serwomechanizmu na stalym poziomie.

Cisnienie plukania (Py): Cisnienie plukania kontroluje cisnienie dielektryka
pompowanego przez srodek elektrody. W wiekszo$ci maszyn ci§nienie ptukania mozna
regulowa¢. Warto$¢ cisnienia jest wybierana w zalezno$ci od wymagan predkosci
procesu 1 wymiaréw wierconych otworow. Powiekszenie ci$nienia moze poprawiac
usuwanie zanieczyszczen, ale zbyt wysokie cisnienie moze powodowac¢ niedoktadno$ci

geometryczne.
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e Predkos¢ obrotowa elektrody (V7): elektroda w czasie drazenia jest stale wprowadzana
w ruch obrotowy w celu jej stabilizacji. Predkos¢ obrotow moze mie¢ istotny wptyw

na proces i zalezy od jego parametrow jak np. stosowany typ elektrody.

Stosunek czaséw 7o, 1 Tor nazywany jest czesto obcigzeniem cyklu. Im wigkszy stosunek
czasu impulsowego w catym okresie 7 EDM (rysunek 11 — oznaczony jako ¢,), tym wigkszy

wspotczynnik obcigzenia.

Na rysunku 11 przedstawiono ideowy przebieg napigcia i pradu procesu EDM [48].
Doktadna lista parametrow moze r6ézni¢ si¢ w zaleznosci od stosowanej maszyny, natomiast
przedstawiony powyzej zestaw parametrow jest zwykle uniwersalny niezaleznie od konkretnej

konstrukc;ji.
2.3.2. Usterki procesu FHD

Jak opisywano wczesniej, stosowanie procesu FHD jest wymuszone ze wzgledu
na charakterystyke obrabianych czgsci. Proces ten niestety jest obarczony pewnymi
wyzwaniami w jego kontroli. Obrabiane czg¢$ci sa kosztowne, w kazdej czgs$ci wykonywana
jest seria nawet kilkuset otworéw, gdzie kazdy z nich powinien by¢ wykonany prawidtowo,

aby czes¢ byta prawidlowo chtodzona w czasie pracy silnika.

Uproszczony schemat do procesu produkcyjnego czesci pokazane jest na rysunku 12.

Szlifowanie/ FHD Mikroskop qu{e st ow qu{ESt o
EDM skaningowy przeplywowy przepiywowy
-woda - powietrze

Test
przeplywowy przeplywowy
- powietrze -woda

Rentgen/

Nanoszenie

ocean
powlok

wizualna

Rysunek 12 Schemat procesu produkcji cz¢sci wymagajgcych drqgzenia FHD

Czesci obrabiane sa najczg$ciej] wytwarzane z superstopOw w procesie odlewania
kierunkowego. Przed procesem wytwarzania otworéw chlodzacych czesto poddawane
sg innym procesom obrobczym jak wglebne EDM 1 szlifowanie. Tak przygotowana czgsé
zostaje poddana procesowi FHD. W pojedynczej czgsci drazone jest od kilkudziesigciu

do kilkuset otwordw. Po drazeniu kazda cze$¢ przechodzi szereg sprawdzen weryfikujacych
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poprawnos¢ wykonania. Kazdy z wywierconych w detalu otworéw skanowany jest z pomoca
mikroskopu skaningowego 3D w celu weryfikacji poprawnosci geometrycznej i oceny jakosci
powierzchni wykonanych otworéw. Nastepnie kazdy z otworow poddawany jest testom
przeplywowym. Przez otwory pompowana jest najpierw woda, a nast¢pnie gaz pod ci§nieniem
w celu potwierdzenia drozno$ci i charakterystyki przeptywowej istotnej z punktu widzenia
generacji efektu filmu chlodzacego. Poprawna czg¢$¢ nastepnie zostaje pokryta specjalng
powtoka antyoksydacyjng i ponowne sprawdzana. Zdarza si¢, ze w procesie nanoszenia
powtok, czgs¢ z otworéw chtodzacych traci swoje wihasciwosci, co wymaga poddaniu
ich ponownemu procesowi FHD. Na koncu czg$¢ jest przeswietlana promieniami roentgena,

aby potwierdzi¢ ostatecznie jej prawidtowos¢.

Ze wzgledu na duza ceng czgséci oraz skomplikowany, pracochtonny i kosztowny proces
kontroli produkowanych czgéci, bardzo istotne staje si¢ wprowadzenie metod, ktdre pozwola

na maksymalne ograniczenie defektéw produkcyjnych.

Jednymi z podstawowych defektow jakie moga wystapi¢ w czasie procesu drazenia
otworé6w s3: zbyt wczesne zakonczenie drgzenia oraz tzw. overdrilling, double-drilling

1 scarfing.

Zbyt wczesne, btedne wykrycie przebicia powoduje zatrzymanie procesu
przed catkowitym uformowaniem otworu. Na rysunku 13 pokazano kolejne etapy przebijania

elektrody przez detal 1 stopniowe formowanie zakonczania dragzonego otworu.

Plukanie

Elektroda ~_

Detal obrabiany Przefom Catkowite przebicie

Rysunek 13 Stopniowe formowanie zakonczenia otworu FHD

Zakonczenie otworu w procesie FHD formowane jest stopniowo. Przed catkowitym
przebiciem wierconego otworu dochodzi do fazy tzw. przetomu. W tym momencie tworzony
jest juz niewielki otwor do wewnetrznego kanatu obrabianej czg$ci. Proces musi

by¢ kontynuowany jeszcze przez jaki§ czas, aby stworzy¢ otwor o jednolitej $rednicy.
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Zakonczenie drazenia zaraz po przetomie owocowato bedzie otworem, ktory bedzie zbyt
mocno dlawit przeptyw gazu chtodzacego. Tak wykonany otwér musi zostaé poddany
ponownemu rozwiercaniu. Generuje to niepotrzebne koszty, poniewaz ten typ defektu moze
by¢ wykryty dopiero po zakonczeniu drgzenia wszystkich otworow, na etapie kontroli jakosci.

Dodatkowo powoduje to ryzyko opisywanego dalej double-drillingu.

Rysunek 14 Wykrywanie przebicia otworowania FHD. Z lewej - poprawne. Z prawej - z bledng detekcjq przebicia
((https.//www.makino.com/en-us/makino-expertise,13.01.2024)

Overdrilling odnosi si¢ do sytuacji, w ktorej po przebiciu $cianki detalu proces nie zostaje
zatrzymany odpowiednio szybko. Elektroda po przejsciu przez $cianke detalu i dotarciu
do wneki wcigz jest przesuwana w glab czesci, gdzie moze natrafi¢ na przeciwlegla $cianke
wneki 1 usung¢ z niej czgs¢ materiatu. Zjawisko to jest tez czgsto nazywane backwall strike.
Przyktad prawidlowo wykonanego otworu oraz sytuacji z btednym wykryciem przebicia

przedstawiono na rysunku 14.

Ze wzgledu na roézne orientacje otwordéw i stochastyczny charakter procesu FHD (proces
o duzej zmiennosci), wykrywanie catkowitego przebicia jest zadaniem wyjatkowo trudnym.
Ze wzgledu na ciagte zuzywanie si¢ elektrody w niejednostajnym tempie nie jest mozliwe
jednoznaczne powigzanie przesuni¢cia osi Z wrzeciona obrabiarki z glgboko$cig drazenia.

Z tego wzgledu konieczne jest opracowanie innych metod wykrywania przebicia.

Double-drilling jest usterka procesu naprawczego, kiedy konieczne jest rozwiercenie
juz istniejacego otworu np. w wypadku zbyt wczesnego wykrycia przebicia lub zmniejszenia
srednicy otworu w procesie nanoszenia powlok antykorozyjnych. W usterce tej dochodzi
do ponownego wiercenia otworu w nieprawidlowym miejscu, przez co zamiast okragtego

otworu powstaje btedny otwor o nieregularnym ksztatcie. Mozliwo$¢ wystgpienia tego typu
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btedu w czasie drazen korekcyjnych oraz zwigkszony czas produkcji dodatkowo wymusza

opracowanie niezawodnych metod kontroli procesu.

Nastepng formga usterek, ktére wystepuja na obrabianych detalach jest tzw. scarfing.

Takg sytuacj¢ schematycznie przedstawiono na rysunku 15.

Detal obrabiany Z Elektroda %

AN

, MMM

Defekt
geometryczny
wneki

Wneka detalu

Rysunek 15 Scarfing w procesie FHD

W odlewach poddawanych wierceniu zdarzajg si¢ bledy geometryczne polozenia
wewnetrznego kanatu czgsci. Ze wzgledu na zamknietg 1 skomplikowang geometri¢ czesci,
tego typu niezgodnos$ci czesto nie s3 wykrywane przed drazeniem otwordw.
Moze to spowodowac sytuacje, w ktorej pomimo drazenia otworu w prawidlowym potozeniu
okreslanym na zewnetrznej powierzchni detalu, elektroda nie wykonuje petnego okragtego
otworu do wewnetrznego kanatu. Zamiast tego nast¢puje dalsze usuwanie materialu czescig

srednicy elektrody.

Scarfing jest sytuacja niepozadang z kilku powodéw. Powstaty otwor czgsto nie spetnia
wymagan przeplywowych 1 negatywnie wplywa na wytrzymato$¢ czgsci. Dodatkowo,
wykrycie przebicia standardowymi metodami jest wyjatkowo trudne, poniewaz proces
generacji iskier nie jest przerywany, co dla wigkszo$ci normalnych narzg¢dzi kontroli procesu
powoduje brak zatrzymania drazenia. Prowadzi to zwykle do over-drillingu i konieczno$ci
wykonania napraw lub catkowitego odrzucenia czgsci. Scarfing prowadzi tez do nadmiernego

zuzywania elektrod 1 wydtuzonego czasu obrobki.

Rozwigzanie pozwalajagce na sprawne wykrywanie przebicia lub zaistnienia scarfingu

oraz zatrzymanie procesu w odpowiednim momencie jest niezbedne dla utrzymania wysokiej
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jako$ci produkowanych czgéci oraz zapobiegania generacji duzych kosztow napraw.
W wypadku niewykrycia przebicia, detal obrabiany jest calkowicie niezdatny do uzytku
lub musi zosta¢ poddany kosztownemu procesowi naprawczemu. W wypadku czesci silnikow
lotniczych, kazda niezgodno$¢ produkcyjna musi zosta¢ odpowiednio udokumentowana i moze
zosta¢ dopuszczona do uzytku tylko za zgoda inspektora z odpowiednimi uprawnieniami
FAA/EASA, co generuje zwykle duze opdznienia i koszty. Calo$¢ procesu drazenia otworu
w zaleznosci od grubosci $cianki 1 $rednicy elektrody, moze trwaé zaledwie kilka sekund.
Sprawia to, ze zastosowane metody musza wykrywac etapy procesu w czasie rzeczywistym.
Opracowane metody pomiaru, przetwarzania danych i wnioskowania na ich podstawie musza
charakteryzowaé si¢ wystarczajagca wydajnoscia, niezawodno$cig oraz terminowoscia

tzn. wykrywaniem zaistniatych zjawisk w poprawnym czasie i z niskim opdznieniem.

Przyktadowy diagram prowadzenia procesu wiercenie otworéw wentylacyjnych

przedstawiono na rysunku 16.
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Rysunek 16 Diagram etapow prowadzenia procesu FHD otworow chiodzgcych

Oproécz zdefiniowanych powyzej bltedow procesowych istotne jest takze biezace
kontrolowanie przebiegu procesu. Ze wzgledu na stochastyczny charakter procesu, potencjalne
problemy niejednorodnosci materialow lub np. zuzycie lub uszkodzenie elementéw maszyny,

mozliwe jest prowadzenie procesu w srodowisku odbiegajacym od optymalnych parametrow.
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Czynniki te moga przeklada¢ si¢ na defekty otwordéw, ktére beda eliminowaé je z uzytku
w faktycznych silnikach. Wyjatkowo trudno jest przewidzie¢ wszystkie potencjalne przyczyny
takich anomalii, a ich symulowanie w warunkach produkcyjnych jest kosztowne i bardzo
niepraktyczne. Dlatego zasadne jest opracowanie metod automatycznego kontrolowania
1 wykrywania anomalii procesu, ktore pozwolg na wykrywanie potencjalnie wadliwych czesci
juz podczas prowadzenia procesu lub po jego zakonczeniu, ale bez koniecznosci
przeprowadzania dodatkowych operacji sprawdzajacych jakos¢ czesci. Dodatkowo, podejscie
takie moze pozwoli¢ na identyfikowanie i eliminowanie przyczyn powstawania defektow

przez optymalizacj¢ kolejnych drazen.

W celu opracowania rozwigzan zapobiegajacych wystepowaniu usterek oraz wykrywaniu
awarii koniczne jest wykonanie badan eksperymentalnych oraz opracowanie narzedzi
pozwalajacych na lepsze zrozumienie przebiegu procesu oraz usprawniajace przetwarzanie
danych. Proces tworzenia iskier jest procesem wysokoczestotliwosciowym i charakteryzuje
si¢ duzg zmiennoscia. Fakt ten wymusza rejestrowanie duzej ilosci danych do prawidtowego
obrazowania zachodzacych zjawisk. Proba bezposredniego przegladu danych i wyciggania
wnioskow na tej podstawie bylaby wyjatkowo pracochtonna. Z tego wzgledu konieczne
jest zastosowanie zautomatyzowanych metod przetwarzania danych usprawniajgcych

ten proces.

W kolejnych rozdzialach opisane zostanie proponowane podejScie pozwalajace

na szybkie i sprawne wykrywanie zaistnienia przebi¢ i anomalii procesu.
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3. Przeglad literatury

Jak opisano w rozdziale 2.3.2, opracowanie sprawnych narzedzi kontroli procesu FHD
dla otworow chtodzacych czesci turbin jest zagadnieniem kluczowym dla prawidlowego
prowadzenia procesu w warunkach produkcyjnych. Badacze zaproponowali rézne podejscia
do zagadnienia wykrywania przebicia i przebiegu analizy procesu. W rozdziale 3.1 opisane
zostaty dotychczasowe postepy prac naukowych w tej dziedzinie. Jak pokazano w toku analizy
literaturowej, dotychczasowe prace w niewielkim stopniu korzystalty z zalet jakie
do zagadnienia wprowadza¢ moga zaawansowane metody uczenia maszynowego, dlatego
w kolejnych czgsciach przegladu literaturowego zawarto przeglad metod ML 1 DL stosowanych
do monitorowania 1 kontroli procesow przemystowych (rozdzialy od 3.3 do 3.6)

oraz przeanalizowano podejscia do wykrywania anomalii (rozdzialy od 3.5 do 3.9)
3.1. Wykrywanie przebicia elektrody w procesie FHD

Istnieje wiele prac opisujacych na zagadnienia dotyczace procesu EDM, analizowane
bylo w nich wiele rdéznych aspektéw procesu, miedzy innymi w dziedzinach,
charakteryzowania procesu [49-52], optymalizacji obrobki [44, 53, 54], modelowania procesu
[55-58], czy wykrywania przebicia [59-69]. Jednym z gltéwnych zagadnien niniejszej pracy
jest monitorowanie przebiegu procesu oraz opracowanie metod i narzedzi do pewnego
wykrywania pelnego przebicia elektrody, czyli pelnego zakonczenia formowania otworu
w wierconym elemencie. W niniejszym rozdziale zawarto przeglad dotychczasowych prac

badawczych podejmujacych probe opracowania takich podejs¢ i rozwigzan.

Do tej pory zaproponowano kilka metod detekcji zakonczenia drazenia otworu, gtéwnie
w przemysle. B. Sciaroni [59] zamocowal metalowg ptyte zatrzymujacg pod przedmiotem
obrobki, ktora moze generowal sygnaly kontaktowe, gdy elektroda przewierci przedmiot
obrabiany i1 dotrze do ptyty. Oczywiscie ta metoda nie nadaje si¢ do detali z kanatami
wewnetrznymi. Znaczna wigkszo$¢ czgsci lotniczych obrabianych w procesie FHD posiada
skomplikowane kanaly wewnetrzne, co eliminuje mozliwo$¢ stosowania tej metody.
Dodatkowo, zanieczyszczony odtamkami ptyn roboczy moze by¢ przewodzacy i1 generowac
falszywe sygnaty. K.B. Haefner et al. [60] sugerowali, Ze wiercenie powinno by¢ natychmiast

zatrzymywane, gdy czgstotliwo$¢ wytadowan elektrycznych nagle wzrasta, co wskazuje,
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ze elektroda juz dotarta na drugg stron¢ kanalu. W podejsciu tym w sposéb kontrolowany
dopuszcza si¢ do powstania bledu wiercenia typu ,,overdrilling”. Ta metoda zasadniczo
nie wykrywa etapu przebicia, a jedynie ogranicza szkody poprzez ograniczenie glgbokosci
na jaka elektroda moze zaglebi¢ si¢ w przeciwleglej Sciance wewnetrznego kanatu czesci
obrabianej. Yamada et al. [61] zaprojektowali uktad logiczny do przetwarzania sygnatow,
takich jak aktualne napigcie szczeliny, przeptyw i ci$nienie ptynu roboczego, glebokos¢
obrobki oraz kierunek ruchu elektrody w celu generowania sygnaléw wskazujacych,
czy elektroda przewiercita przedmiot obrobki czy nie. Pewnym ograniczeniem podejs$cia
byt fakt, ze uktad logiczny moégt jedynie wykonywaé proste operacje binarne. Z tego powodu
jest on nieprecyzyjny w detekcji zakonczenia otworu. Koshy et al. [62] zalecali,
aby zakonczenie drazenia otworu byto uznane wtedy, gdy $rednia predkos¢ posuwu elektrody
rowna si¢ predkosci posuwu jaka byla na poczatku procesu. Badacze ponadto, opierali
metodologi¢ wykrywania przetlomu na monitorowaniu ci$nienia w ptynie roboczym.
Dowodzili, ze wystapienia przetomu powinno powodowac nagly spadek cis$nienia ptukania

elektrody (Rysunek 17).
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Rysunek 17 Przebiegi cisnienia ptukania (a) i sygnatu przemieszczenia wrzeciona w procesie FHD [62]

Ta metoda jest prawdopodobnie niepraktyczna, poniewaz elektroda jest czesto cofana
w fazie przetomu, zwlaszcza podczas wiercenia otworow pod katem np. ze wzgledu
na zaistnienie zwar¢é. Metoda ta takze nie bierze pod uwage mozliwo$¢ wystepowania
wytadowan po zaistnieniu przetomu ze wzgledu na pogorszenie warunkow plukania. Bellotti
et al. [63] sugerowali, ze monitorowanie $redniej czgstotliwosci normalnych wyladowan

jest niezawodnym podejsciem do okreslania zakonczenia otworu. Jednak nie przedstawili
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dalszych dyskusji ani wynikéw badan eksperymentalnych. Metody detekcji przelomu byly
rowniez badane przez Lin i Nien [64]. Wykrywali oni przetom, analizujagc widmo sygnatu
napi¢cia wyladowania i predkos¢ posuwu elektrody. Badania W. Xia et al. [65, 66] skupiaty si¢
rowniez na detekcji przebicia w oparciu o sygnaly napigcia i pradu elektrod oraz predkosé
posuwu elektrody narzedziowe;j. Identyfikowali oni relatywng ilo$¢ réznych typoéw wytadowan
iich zwigzek z etapem procesu. Zaproponowali metod¢ opartg o klasyfikacje grafow stanu
obrobki (CMSG). Graf stanu obrobki (MSG) byl formowany na podstawie zmieniajacych
si¢ cech wzorcowych sygnatow, ktére zmieniajg si¢ gwattownie podczas wystgpienia przetomu.
Nastepnie problem detekcji rozwigzano poprzez klasyfikacje MSG w czasie rzeczywistym.
Jednak prace skupiaty si¢ tylko na wykrywaniu poczatkowej fazy przetomu i metoda
nie dostarczala wystarczajacych informacji do detekcji zakonczenia otworu. Nadal potrzebna
jest skuteczna 1 praktyczna metoda detekcji zakonczenia otworu. Kontynuacje prac
nad tym podejsciem przedstawili Zhang et al. [67], gdzie zaproponowali nowa metode detekcji
zakonczenia otworu poprzez analize sygnatow wyltadowczych w fazie przebicia. Metodologia
wykrywania przebi¢ skupiata si¢ na analizie charakteru wyladowan, poprzez wprowadzenie
zmiennych warunkowych (Rysunek 18): stosunek wytadowan normalnych (NDR), stosunek
zwar¢ (SCR) 1 stosunek obwodu otwartego (OCR). W badaniu przypisanie kazdego z
wyltadowan do odpowiedniej grupy wykonywane bylo na podstawie prostego schematu
decyzyjnego, w ktorym klasyfikacja byta przeprowadzana poprzez poréwnanie probkowanych

warto$ci pradu i napiecia z ustalonymi na state warto$ciami progowymi.
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Rysunek 18 Zmiany sygnatow warunkowych podczas wiercenia normalnego otworu (67)
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Badacze dowodza, ze pomimo obecno$ci kazdego z typow wyladowan w czasie
wiercenia, w fazie przebicia zachodzg wspolne tendencje zmian tych sygnatow. W podejsciu
zaproponowano identyfikacj¢ momentu zakonczenia formowania otworu, kiedy relatywna
czestotliwo$¢ wystepowania obwodow otwartych (OCR) znacznie wzrasta, a wystepowanie
zwar¢ (SCR) i wytadowan normalnych spada do wartosci bliskiej zeru. Bellotti et al. [68] badali
sygnat napiecia szczeliny w procesie wiercenia otworé6w mikroskopijnych przy uzyciu EDM
1 zaproponowali podejscie oparte na charakterystyce procesu wyladowczego do detekcji
przetomu. Opierali swoje podejscie na ocenie odstepow czasowych miedzy kolejnymi
nietypowymi wytadowaniami. W tym samym duchu zastosowali metode¢ sterowania sumg
kumulatywng do detekcji zakonczenia otworu poprzez monitorowanie zmian w stosunku
normalnych wyladowan. Wang et al. [69] opracowali metode identyfikacji etapu przebicia
opartg na kurtozie (KBSI). Metoda ta wykorzystuje znormalizowang kurtoz¢ do okreslenia
zmian trendow sygnatéw napiecia szczeliny, umozliwiajac identyfikacje etapu procesu w czasie
trwania drgzenia. Badacze dowodza, ze znormalizowana kurtoza moze przedstawia¢ zmiennos¢
napiecia wyladowania w szczelinie. Proponuja metode, w ktorej identyfikacja zakonczenia
etapu przetomu nastepuje w chwili, gdy sygnat znormalizowanej kurtozy spada ponownie

do matych wartosci.

Jak pokazuje przeglad literatury, obecny trend badan wykrywania przebicia 1 ogdlnej
kontroli procesu w duzej mierze opiera si¢ na charakteryzacji czasowych sygnalow pradowych
1 napigciowych elektrod. Aby lepiej zrozumie¢ te podejscia i méc prawidtowo interpretowac
zbierane dane, konieczny jest przeglad zagadnienia klasyfikacji wytadowan EDM. Kolejny

rozdzial przedstawia obecny stan wiedzy na temat tego zagadnienia.

3.2. Analiza przebiegu pradu i napi¢cia procesu EDM

Jak wykazal przeglad literatury, wiekszo$¢ nowoczesnych podejs¢ stosowanych
do identyfikowania etapéw procesu FHD opiera si¢ o analiz¢ wysokoczestotliwosciowych
charakterystyk przebiegow pradu i napigcia elektrod. Niestety, podczas analizy literaturowe;j
nie zidentyfikowano zrédel odnoszacych sie¢ specyficznie do procesu wiercenia otworéw
w technologii EDM. Zalozy¢ mozna natomiast, ze sam proces generacji iskier powinien mie¢
zblizong charakterystyke do wyladowan generowanych podczas dragzen wglegnym EDM
czy WEDM.
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W procesie elektrodrazenia (EDM), charakterystyczne parametry sygnaléw napigcia
1 pradu posiadaja standardowe ksztatty [49-52]. Iskry wytwarzane moga by¢ z czestotliwoscia
cyklu generatora EDM zlozonego z czasu impulsu 7o, 1 czasu bezimpulsowego Top. Jednak,
ze wzgledu na charakter procesu, nie kazdy z okresow generuje wystgpienie normalnej iskry.
W literaturze impulsy w procesach elektrodrazenia klasyfikowane sg zwykle do czterech
gléwnych typow: obwdd otwarty, normalne wytadowanie, tuk i zwarcie. W niektérych
publikacjach wytadowania normalne sg jeszcze dzielone na podkategorie ze wzgledu na sposéb

ich tworzenia 1 przebieg [52].

Impulsy normalne spowodowane przetamaniem dielektrycznym (Rysunek 19, Type 1)
wykazuja charakterystyczne przebiegi napigcia i pradu wytadowania iskrowego o niskim czasie
opoOznienia zaptonu #;. Te impulsy moga by¢ generowane w waskiej szczelinie drazenia. Ten typ
impulsu intensywnie zuzywa elektrode, ale charakteryzuje si¢ dobra szybko$cia usuwania,

co przyspiesza drazenie poszczegdlnych otworow.

Impulsy normalne termiczne (Rysunek 19, Type 2), w ktérych czas zaptonu
jest opdzniony. Podczas czasu opodznienia zaptonu 74, obserwuje si¢ znaczny zwolniony
przyrost napigcia z towarzyszacym mu przeptywem pradu wstegpnego. Prad wstepny powoduje
lokalne ogrzewanie dielektryka w wyniku efektu Joule’a, co doprowadza ostatecznie
do przetamania spowodowanego wysoka gestoscig pradu. Impulsy te zwigkszaja szybkos¢

erodowania materiatu, a tym samym produktywnos¢.
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Rysunek 19 Schematyczne ksztatty sygnatow prgdu i napiecia w elektrodrgzeniu [52]

Wytadowania tlukowe (Rysunek 19, Type 3), nie wykazuja czasu opdznienia zaptonu,
anapigcie nie wzrasta powyzej napigcia wyladowczego. Maksimum pradu jest podobne
do pradéw wyladowan typu 11 2, co wskazuje na wyladowania tukowe. Wyladowania tukowe
przyczyniaja si¢ do wysokich szybkosci usuwania materialu, ale takze zwigkszaja

chropowato$¢ powierzchni obrabianego przedmiotu.

Impulsy ECM lub impulsy obwodu otwartego (Rysunek 19, Type 4), charakteryzuja
si¢ matym pradem roboczym i napigciem pomigdzy napigciem iskrowym, a napigciem obwodu
otwartego. Czynnik roboczy jest podgrzewany, a usuwanie elektrochemiczne jest wywotywane
dziataniem elektrolitycznym ptynu dielektrycznego. Amplituda pradu zalezy od S$redniej
przewodnosci elektrycznej elektrolitu i jego sktadnikéw gazowych. Zaletg tego typu impulsu

jest niskie zuzycie elektrody oraz zwykle osiaganie dobrej jakosci powierzchni.

Impulsy zwarciowe (Rysunek 19, Type 5), mozna podzieli¢ na kolejne podkategorie.
Tzw. ,,migkkie” zwarcie, podobne do impulso6w termicznych, w ktérych napigcie obwodu
otwartego nie jest osiggane, co jest mozliwe przy bardzo duzym zanieczyszczeniu szczeliny.
Drugim typem zwar¢ sg impulsy ,,twardego” zwarcia spowodowane bezposrednim kontaktem
elektrod. Impulsy ,.migkkiego” zwarcia zazwyczaj wystgpuja tylko okresowo i moga
by¢ usuwane poprzez ptlukanie. Impulsy zwarcia powinny by¢ unikane, poniewaz

nie przyczyniajg si¢ do usuwania materialu oraz znaczaco obnizajg jako$¢ powierzchni.
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Kazdy z typow wyladowan moze wystepowaé w czasie procesu drazenia otworoOw
z roznym prawdopodobienstwem w zalezno$ci od parametréw obrobki oraz etapu procesu.
Zrozumienie typoéw impulsow jest kluczowe w celu prawidlowego wykrywania przebicia.
Odpowiednia klasyfikacja i wykrywanie typow impulsow moze takze pomoc w wykrywaniu
anomalii procesu w celu wykrywania potencjalnych defektow i optymalizacji prowadzenia

procesu.

3.3. Inteligentna diagnostyka w monitorowaniu procesow technologicznych

Niniejsza rozprawa skupia si¢ na opracowaniu rozwigzan dla optymalizacji procesu
produkcji otwordéw chlodzacych czesci turbin silnikow odrzutowych. Ze wzgledu na stopien
skomplikowania procesu i jego stochastyczny charakter opracowane rozwigzania powinny
mie¢ mozliwo$¢ prawidtowego rozpoznawania i interpretowania potencjalnie niebezpiecznych
dla procesu obrobczego zjawisk bez koniecznos¢ interakcji z cztowiekiem. W zasadzie oznacza
to konieczno$¢ opracowania opartego na danych inteligentnego systemu diagnostyki usterek

1 monitorowania przebiegu procesu produkcyjnego.

Inteligentna diagnoza usterek odnosi si¢ do zastosowan tradycyjnych technik uczenia
maszynowego, takich jak sztuczne sieci neuronowe (ANN), maszyny wektoréw nos$nych
(SVM), drzew decyzyjnych oraz nowocze$niejszych metod opartych o uczenie glebokie
z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych (DNN), do diagnozowania usterek maszyn
[70, 71]. Metody te posiadaja potencjat do osiggania celéw diagnostycznych przy ograniczeniu
zaangazowania ludzi. Takie metody wykorzystuja teorie uczenia maszynowego
do adaptacyjnego uczenia si¢ wiedzy diagnostycznej maszyn na podstawie zebranych danych,
zamiast korzysta¢ z doswiadczenia 1 wiedzy inzynierow. Konkretnie inteligentne systemy
diagnostyczne majg na celu konstrukcje modeli diagnostycznych zdolnych do automatycznego

faczenia relacji migdzy zebranymi danymi, a stanem maszyn.

Wiele prac naukowych jest przedmiotem badania réznych metod uczenia maszynowego
jako podstawy dla inteligentnych systeméw diagnostycznych. Dotyczy wielu gatezi produkcji
1 metod obrébkowych jak np. kontrola prawidtowosci przebiegu procesu produkcyjnego i
wykrywanie awarii komponentdw maszyn. Pomimo oczywistych réznic wynikajacych z
samych zjawisk fizycznych wystepujacych w czasie prowadzenia danego procesu, zagadnienie

opracowania inteligentnego systemu diagnostycznego dla procesu FHD nadal bgdzie mie¢
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wiele czynnikoéw wspdlnych i boryka¢ si¢ bedzie z podobnymi problemami jak inne metody
produkcyjne. Dlatego w niniejszym rozdziale dokonano przegladu literatury dotyczacej
aktualnego stanu wiedzy w dziedzinie rozwigzan inteligentnych systemow diagnostycznych i

zastosowanych w nich metod ML.

3.3.1. Diagnostyka z wykorzystaniem uczenia maszynowego

Tradycyjne teorie uczenia maszynowego byly z sukcesem stosowane w inteligentnych
systemach diagnostycznych. Wykorzystanie tradycyjnych metod, takich jak algorytm
k-najblizszych sasiadow (kNN) [72], ANN [73], SVM [74], 1 probabilistyczny model graficzny
(PGM) [75] znacznie poszerzylo mozliwosci wielu dziedzin techniki. Stosowanie podejs$¢
opartych na ANN [76], podej$¢ opartych na SVM [77] i1 innych inteligentnych podej$¢ [70]
przyczynito si¢ do powstania inteligentnych systemow diagnostycznych. W tych metodach
cechy usterek byly wyodrebniane z zebranych danych procesowych. Proces wymagat wybrania
cech istotnych z punktu widzenia szkolenia modeli diagnostycznych, ktére na ich podstawie

automatycznie okreslaty stan maszyny.

Stosujac tradycyjne metody ML konieczne jest przeprowadzenie zbierania danych,
generowanie cech i wnioskowanie na ich podstawie. Duza czg$¢ pracy polega na recznym
badaniu stanéw pracy maszyn i procesOw oraz okreSlaniu istotnych cech, co zwigksza
intensywno$¢ pracy 1 obniza doktadno$¢ diagnozy. Ponizej przedstawiono przykladowe
podejscia stosowane do tej pory w kazdym z etapdw opracowania rozwigzan inteligentnych

systemow diagnostycznych.
Inteligentna diagnostyka z zastosowaniem ML - zbieranie danych

W celu zbierania danych wykorzystuje si¢ odpowiednio dobrane czujniki, ktore sa
zamontowane na maszynach i w sposob ciagly mierza wybrane wielkos$ci charakteryzujace
proces. Zazwyczaj stosuje si¢ rdzne sensory, mierzace wiele wielkosci fizycznych takich jak
np. prad, napigcie, temperaturg, wibracje, emisj¢ akustyczng. Zazwyczaj zbieranie danych
odbywa si¢ jednoczes$nie z roznych zrddet przy uzyciu réznorodnych czujnikow i systemow
wizji maszynowej [78]. Prowadzone badania udowodnity, ze stosowanie danych z wielu zrodet
pozwalaja na osiagniecie lepszej doktadnosci diagnozy niz przy uzyciu danych z pojedynczego

czujnika ze wzgledu na obecnos¢ uzupehiajacych sie informacji [79].
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Inteligentna diagnostyka z zastosowaniem ML — przetwarzanie danych

W celu poprawy wydajnosci systeméw monitorujacych, przed zastosowaniem modeli
uczenia maszynowego wymagana jest odpowiednia obrobka sygnatow. Powszechnie
stosowane metody przetwarzania sygnaléw prowadzg do wyodrgbnienia cech z dziedziny

czasu, z dziedziny cze¢stotliwosci lub z potaczenia dziedziny czasu i czgstotliwosci.

Cechy w dziedzinie czasu mogg by¢ wymiarowe i bezwymiarowe. Cechy wymiarowe
to np. warto$¢ $rednia, odchylenie standardowe, Srednia kwadratowa, warto$¢ szczytowa,
itp. Do stosowanych cech bezwymiarowych mozemy zaliczy¢ kurtoze, wskaznik ksztattu,

sko$nos¢, wskaznik grzbietu, wskaznik luzu, wskaznik impulsu, itp. [80, 81].

W dziedzinie czgstotliwosci stosowane sg cechy takie jak $srednia czestotliwosé, srodek
czgstotliwoscei, odchylenie standardowe czgstotliwosci, itp. [80, 81]. Stosowanie zmiennych
z dziedziny czestotliwos$ci czesto pozwala na uzyskanie informacji, ktérych nie da si¢ okresli¢

tylko na podstawie cech z dziedziny czasu.

Z potaczenia czasu i czestotliwosci wyodrebni¢ mozna cechy takie jak np. entropia
energii [80, 81]. Cechy tego typu zazwyczaj tworzone s3 za pomocg transformacji falkowej
(WT), transformacji pakietu falkowego (WPT) lub dekompozycji empirycznej modelu.

Te cechy sa w stanie odzwierciedli¢ stan maszyn w warunkach niestabilnego dzialania.
Inteligentna diagnostyka z zastosowaniem ML — wybér cech

Aby opracowa¢ inteligentny model podejmowania decyzji konieczne jest wybranie
optymalnych cech procesu, poniewaz cz¢§¢ z wyodrgbnionych cech moze posiadaé
redundantne dane o procesie [82, 83]. Zbyt duza ilo$¢ cech zwigksza koszt obliczeniowy
oraz moze prowadzi¢ do tzn. przeklenstwa wymiarowosci [84]. Najczesciej stosowane metody

wyboru cech obejmuja wrappery, filtry oraz metody wbudowane [85].

Metody oparte na wrapperze [86] skupiaja si¢ na ocenie istotnosci cech na podstawie
wydajnosci trenowanych klasyfikatoréw. Wybierany jest podzbiér cech 1 sprawdza
si¢ z ich pomocg efektywnos¢ klasyfikacji. Czynno$¢ jest powtarzana dla kolejnych
podzbioréw cech, az klasyfikator uzyska najkorzystniejsza wydajnos¢. Popularnym

rozwigzaniem jest algorytm Las Vegas Wrapper (LVW) [87].
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Metody oparte na filtrach przetwarzaja zebrane cechy, niezaleznie od uzytego
klasyfikatora [86]. Jako przyktady filtrow wyszczeg6lni¢é mozna np. metode zysku
informacyjnego 1 stosunku zysku [88], okreslanie wskaznika istotnosci, oceniajgcego
wrazliwo$¢ cech na stan diagnozowanego procesu [89], wybor cech najmniej podobnych
metoda Minimalnej Redundancji Maksymalnego Zwiazku (mRMR) [90] czy selekcja
na podstawie odleglosci, przez jednoczesng minimalizacje odlegtosci wewnatrzklasowe;j

1 maksymalizacj¢ odlegtosci migdzyklasowej [91, 92].

Metody wbudowane integruja selekcje cech w proces trenowania klasyfikatorow.
Automatycznie wybieraja cechy po zakonczeniu trenowania narzucajac warunki regularyzacji
na obiekty optymalizacji [86]. Zazwyczaj stosowane sg regularyzacja L1 [93] lub regularyzacja
L2 [94]. Regularyzacja moze zlagodzi¢ problem przeuczenia, ktory wystepuje podczas

trenowania na matej liczbie probek.

Niemniej jednak, pomimo skutecznosci metod optymalizujacych wybor cech,
wiele badan prowadzi ekstrakcje cech metoda prob i bledow lub odwotuje si¢ do podobne;j

literatury bez przeprowadzania dogt¢bnych badan nad optymalnym wyborem cech.
Inteligentna diagnostyka z zastosowaniem ML — wnioskowanie

Rozpoznawanie stanu procesu wykorzystuje modele diagnozowania oparte na uczeniu
maszynowym do ustanowienia zwigzku migedzy wybranymi cechami, a okreslonymi stanami
procesu. Model oparty na ML potrzebuje najpierw zosta¢ nauczony z pomocg oznakowanych
danych wejsciowych. Przygotowane w ten sposéb modele sa w stanie rozpoznaé stany

maszyny, gdy wejsciowe probki sg nieoznaczone.

W kolejnej sekcji przedstawione zostaty najpopularniejsze rozwigzania stosowane jako

modele decyzyjne w inteligentnych systemach diagnostycznych.
Metoda k najblizszych sasiadow kNN

Metoda k najblizszych sgsiadow kNN (ang. k-Nearest Neighbors) to powszechnie
uzywany model klasyfikacyjny oparty o uczenie nadzorowane [72]. W tej metodzie miara

odleglosci jest uzywana do wyszukiwania k probek w poblizu danej nieoznaczonej probki.
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kNN jest szeroko stosowany w badaniach dotyczacych inteligentnych systemow
diagnostycznych, zwlaszcza w diagnozie usterek silnikéw [95-97] tozysk tocznych [98, 99] czy
kot zgbatych [100 - 102]. Jednak kNN ma pewne problemy, takie jak trudnos¢ w wyborze
optymalnej warto$ci parametru sgsiedztwa i nieokreslong granice sgsiedztwa. Niektorzy
badacze zbadali specjalnie zmodyfikowany kNN i uzyli ich do diagnozy usterek maszyn.
Zhao et al. [103] zaproponowali euklidesowy klasyfikator wazony kNN do monitorowania
usterek tozysk, gdzie odleglos¢ euklidesowa byla uzywana do wazenia cech w celu
podkreslenia ich znaczenia w klasyfikacji. Dong et al. [104] uzyli algorytmu optymalizacji
rojem czastek do optymalizacji KNN 1 uzyskali wyzsza doktadno$¢ diagnozy dla tozysk niz inne

metody bez optymalizacji.

Modele wnioskowania oparte na kNN sg tatwe do wdrozenia, ale wymagaja duzej mocy
obliczeniowej. Parametr k jest trudny do ustalenia, co znacznie utrudnia tworzenie optymalnych
modeli. Nierownomierny rozktad danych diagnostycznych moze obniza¢ doktadnosé

wnioskowania tego rodzaju modeli.
Metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych (ANN)

ANN probuje swoim dziataniem imitowa¢ ludzki mézg w przetwarzaniu informacji,

co stanowi skuteczng metode budowy modeli diagnozy [73, 106].

W literaturze znalez¢é mozna wiele przykladow zastosowania sztucznych sieci
neuronowych (ANN), do kontroli stanu silnikéw elektrycznych i spalinowych, tozysk tocznych
oraz przekladni. Pod wzgledem metodologii, BPNN, falowa sie¢ neuronowa (WNN) i radialna
sie¢ funkcji bazowych (RBFN) sg szeroko stosowane do realizacji zadan diagnozy. Publikacje
czegsto opisuja specjalne modyfikacje wprowadzone do podstawowych ANN w celu
polepszenia ich wydajno$ci. Merainani et al. [107] uzyli samoorganizujacej si¢ mapy cech
w sieci neuronowej, aby identyfikowaé stany zdrowia automatycznych skrzyn biegdéw
w réznych trybach pracy. Chen et al. [108] wykorzystali probabilistyczng sie¢ neuronowg
do efektywnej diagnozy usterek jednostek generatorow hydraulicznych. Shifat et al. [109]
z sukcesem zaproponowali rozwigzanie do wykrywania usterek silnikéw BLDC korzystajac
zwielu czujnikéw. Barakat et al. [110] wprowadzili rozwijajaca si¢ sie¢ neuronowg
do konstrukcji modelu diagnozy lozysk silnikowych, ktory osiagnal wyzsza doktadnosé
diagnozy dla duzej liczby danych w porownaniu z konwencjonalng RBFN 1 probabilistyczng

siecig neuronowg. Chikkam et al. [111] stosowali sztuczne sieci neuronowe do klasyfikacji
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usterek silnikow indukcyjnych przez analize sygnatow silnikow poddanych dyskretnej analizie

falkowe;.

ANN posiadajg pewne wady. Modele diagnozy oparte na ANN sg czarnymi skrzynkami
[112] ze wzgledu na brak rygorystycznego wsparcia teoretycznego. W rezultacie sg one trudne
w interpretowaniu. Dodatkowo, zlozono$¢ modeli diagnozy znacznie wzrasta wraz
z zwickszeniem ilosci monitorowanych danych wejsciowych. Rosngca ilo$¢ parametrow
modelu obniza efektywno$¢ szkolenia i prowadzi do nadmiernego dopasowania, co obniza
doktadnos$¢ diagnozy modeli. Mimo tego dzigki wysokiej zdolnosci do samouczenia,
modele diagnozy oparte na ANN mogg automatycznie uczy¢ si¢ wiedzy diagnostycznej
z danych wejsciowych, minimalizujac ryzyko empiryczne. Ponadto, mogg tatwo rozpoznawac

wiele stanow maszyn.
Metody oparte na SVM (Support Vector Machine)

SVM [74] to metoda stosowana czg¢sto w zadaniach klasyfikacji. Jest jednym z bardzo
popularnych algorytméw opartych na uczeniu nadzorowanym. SVM rozréznia dwie klasy,
znajdujac optymalng hiperptaszczyzng, ktéra maksymalizuje margines mi¢dzy najblizszymi

punktami danych przeciwnych klas.

SVM pelni role powszechnie stosowanej metody wuczenia maszynowego
w zastosowaniach inteligentnych systemoéw diagnostycznych, zwlaszcza w diagnozowaniu
usterek przekladni, tozysk, silnikow i uktadéw wirujacych [113, 114] oraz urzadzen
hydraulicznych [115]. Dla tych zadan klasyfikacji, modele oparte na SVM rozpoznaja zwykle
wiele stanéw, a nie tylko stan poprawnej pracy i stan awarii. Prace rozwojowe nad SVM
skupiajg si¢ gtownie na odpowiednim zmodyfikowaniu 1 optymalizacji algorytmu. Przyktadami
uzycia zmodyfikowanych SVM zastosowanego do diagnozowania usterek maszyn moga byc¢:
SVM zblizeniowe [116], SVM z najmniejszymi kwadratami [117, 118], SVM jednej klasy
[119, 120], SVM falkowy [121-123], SVM zespotowe [124, 125], SVM rozmyte [126, 127],
SVM z wieloma jadrami [128, 129]. Podejscia te zwykle osiggaty lepsza wydajnosé
klasyfikacji niz konwencjonalne SVM. Cze$¢ badaczy wzbogacalo SVM o algorytmy
optymalizacyjne, takie jak algorytm genetyczny [130,131], optymalizacja kolonii mréwek
[132] i optymalizacja rojem czasteczek [133-135].
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Modele oparte o SVM odznaczaja si¢ pewnymi problemami. Algorytm SVM zostat
pierwotnie stworzony do rozwigzywania zadan klasyfikacji binarnej. W przypadku zadan
wieloklasowych w diagnostyce stanu procesu konieczne jest uzycie skomplikowanych podejsé,
takich jak OAA (one-against-all) i OAO OAA (one-against-one), do zintegrowania wynikow
z wielu modeli opartych na SVM. Dodatkowo takie modele s3a najskuteczniejsze dla matej
liczby danych wej$ciowych. Zwykle sg one trudne do implementacji dla duzej ilo$ci danych,
co prowadzi do duzej ztozonosci obliczeniowej. Skuteczno$¢ klasyfikacji SVM jest wrazliwa
na parametry jadra. Nieodpowiednie parametry moga catkowicie uniemozliwi¢ uzyskanie
poprawnych wynikéw. Pomimo swoich wad modele oparte na SVM sg szkolone na podstawie
minimalizacji ryzyka strukturalnego, co przyczynia si¢ do poprawy interpretowalnosci.
Rozwigzanie optymalizacyjne SVM odnosi si¢ do wyznaczania globalnego minimum
w strukturalnej optymalizacji kwadratowej, przez co dla czeéci zagadnien klasyfikatory

mogg tatwo osiggna¢ wysoka doktadnos$¢ diagnozy i uzyskac optimum globalne.
Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne to kolejna popularna metoda uczenia nadzorowanego w zagadnieniach
klasyfikacji. Algorytm ustala zwigzek miedzy klasa, a cechami za pomoca struktur w ksztalcie

drzewa.

Wsrod wielu metod drzew decyzyjnych, algorytm C4.5 jest skuteczny w uzyskiwaniu
satysfakcjonujacej dokladnosci oraz posiada zrozumiate reguty klasyfikacji [136]. Drzewo
decyzyjne typu C4.5 zostato skutecznie zastosowane do diagnozy usterek uktadéw rotorowych
[137], tozysk tocznych [138], pomp odsrodkowych [139] 1 skrzyn biegow [140].
Pewng ewolucja podejscia drzew losowych jest las losowy [141], ktory taczy decyzje
generowane z wielu klasyfikatorow. Podejscie to poprawia mozliwos$ci generalizacji drzewa
decyzyjnego. Podejscie lasu losowego zostato tez wdrozone w zagadnieniach diagnostycznych.
Li et al. [142] zastosowali metode lasu losowego do budowy klasyfikatorow w skrzyniach
biegbw, co pozwolito im osiggna¢ wysoka poprawno$¢ wynikow. Tun et al. [144]
zaproponowali hybrydowa budowe lasow losowych do klasyfikacji usterek systemow HVAC.
Wang et al. [143] diagnozowali usterki tozysk tocznych przez modele diagnostyczne oparte
na lasach losowych. Wiele prac prowadzone jest takze w kierunku poprawy wydajnosci lasow
losowych. Dla przyktadu Asadi et al. [145] uzyli algorytmu optymalizacji roju czastek

do optymalizacji parametréw lasu losowego.
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Pewnym minusem modeli w ksztalcie drzewa jest fakt, ze sa one w wigkszos$ci
konstruowane na podstawie wiedzy ekspertow. Tego typu modele tatwo ulegaja przeuczeniu
1maja malg zdolno$¢ do generalizacji. Pomimo tych minusow drzewa decyzyjne
charakteryzuja si¢ takze pewnymi zaletami. Modele kontroli zbudowane na drzewach
decyzyjnych sa tatwe w interpretowaniu, przez co mozna je latwo przeksztatci¢ w reguty

diagnozy. Do$¢ dobrze radza sobie takze z brakujacymi danymi wejsciowymi.
Probabilistyczne modele graficzne (PGM)

Probabilistyczne modele graficzne sa modelami probabilistycznymi do obrazowania
zwigzkow miedzy danymi za pomocg struktur graficznych. Wezty reprezentuja zbiory

zmiennych, a potagczenia migdzy nimi oznaczaja probabilistyczny zwigzek migdzy danymi.

Najczesciej stosowane klasyfikatory sa oparte na modelach bayesowskich i Markova.
Yu et al. [146] zastosowali naiwny klasyfikator bayesowski i elastyczny naiwny klasyfikator
bayesowski do wykrywania uszkodzen kot zgbatych. Wang et al. [147] uzyli klasyfikatora
bayesowskiego do identyfikacji usterek systeméw energetycznych. Yu et al. [148] uzywali
klasyfikatora bayesowskiego do monitorowania zdrowia kot zgbatych. Naiwny klasyfikator
bayesowski podlega zatozeniu, ze pomiedzy cechami nie wystepuja zalezno$ci. Aby uniknaé
tego ograniczenia nienaiwny klasyfikator bayesowski [149] zostal opracowany. Podejscie
to zostato zastosowane do diagnozy usterek np. w pracy Yu et al. [150] do diagnozowania
tozysk tocznych. Modele Markova zostaty uzyte do klasyfikacji stanu pomp hydraulicznych
[151] oraz tozysk [152]. Czg$¢ publikacji podjeto probe poprawy wydajnosci modeli Markova.
Huang et al. [153] uzywali sieci neuronowej 1 zbioréw rozmytych do budowania macierzy
obserwacji ukrytych modeli Markova. Poprawito to doktadnos$¢ diagnozy stanu systemow
napgdowych. Xiao et al. [154] przedstawili model oparty na szkoleniu wielu ukrytych modeli
Markova do diagnozy usterek tozysk. Pozwolito to na polaczenie informacji z wielu kanatow

wejsciowych.

Modele PGM sg trudne do implementacji dla ztozonych zwigzkow ze wzgledu na niskg
zdolnos¢ dopasowywania danych. Wymagaja tez wczesniejszego poznania probabilistycznych
zwigzkow miedzy zmiennymi, co czesto nie jest oczywiste. Pomimo tego, stosujac podejscie
PGM, stosunkowo tatwo uzyska¢ klasyfikacje¢ usterek z wieloma stanami procesu badanego.

Dodatkowo PGM moga z powodzeniem by¢ uzywane do analizy r6znic mi¢dzy klasami.
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3.3.2. Diagnostyka z wykorzystaniem glebokiego uczenia

Teorie glebokiego uczenia zaczely reformowac $rodowisko produkcyjne w tym

inteligentne systemy diagnostyczne poczawszy od 2010 [155].

Uczenie giebokie [73, 155] podaza za ideg uczenia efektywnych reprezentacji z danych
poprzez szkolenie elastycznych, wielowarstwowych (,,glebokich™) sieci neuronowych
1 znacznie poprawito stan techniki w wielu aplikacjach, ktore obejmuja ztozone typy danych.
Glebokie sieci neuronowe dostarczaja najbardziej udanych rozwigzan dla wielu zadan
w dziedzinach takich jak widzenie komputerowe [156, 157], rozwdj nauki [158, 159],
rozpoznawanie mowy [160-162] czy przetwarzanie jezyka naturalnego [163, 164].
Metody oparte na glgbokich sieciach neuronowych potrafig wykorzysta¢ hierarchiczng
lub ukryta strukture, ktéra czesto wystepuje w danych, poprzez ich wielowarstwowe,
rozproszone reprezentacje cech. Postgpy w obliczeniach réwnoleglych, optymalizacji SGD
1 automatycznym rézniczkowaniu umozliwiaja zastosowanie uczenia giebokiego na duza skale

przy uzyciu duzych zestawow danych.

Chociaz systemy diagnostyczne w przesztosci potrafity samodzielnie rozpoznawac stany
badanego procesu, w wielu zastosowaniach analiza duzych lub wysokowymiarowych danych
za pomocg konwencjonalnych metod ML wymagata nadal duzego zaangazowania ludzkiego
w proces wyodrgbniania cech. Glebokie uczenie to nowy temat w dziedzinie uczenia
maszynowego, ktorego gtowna zaleta jest uniknigcie tej przypadtosci metod ML. Podczas,
gdy termin ,,uczenie glebokie” odnosi si¢ do stosowania licznych warstw ukrytych w strukturze
ANN [13], r6zni si¢ gldwnie od tradycyjnych modeli ML tym, w jaki sposob modele sg uczone
na podstawie surowych danych. Podstawowg zaleta DL w poréwnaniu do tradycyjnego ML,
jest mozliwo$¢ prowadzenia inzynierii cech w strukturze modelu podczas procesu uczenia.
Zdolnosci wysokopoziomowej reprezentacji abstrakcyjnej iinZynierii cech sprawiaja, ze
modele DL s3 odporne na wariacje danych [13]. Ponadto, hierarchiczna struktura gtebokich

sieci pozwala im modelowac ztozone nieliniowe relacje w duzych danych.

Teorie glebokiego uczenia dalej inspirowaly rozwoj inteligentnych systemow
diagnostycznych i doprowadzily do szeregu osiagnig¢ [13, 20-22], w tym podejs¢ opartych
na stosowanych autoenkoderach (AE), podejs¢ opartych na sieciach glebokich przekonan

DBN, konwolucyjnych sieciach neuronowych (CNN), rekurencyjnych sieciach neuronowych
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(RNN) i podejs¢ wykorzystujacych ewolucje tych metod jak np. ResNet. W tych metodach DL
pozwala na automatyczne uczenie si¢ standéw procesu na podstawie surowych zebranych
danych, zamiast sztucznego wyodrgbniania cech. Modele te moga automatycznie ustanawiac
zwigzek miedzy pomiarami, a docelowym wynikiem, bezposrednio taczac surowe dane
monitorowania z odpowiadajacymi im stanami badanego procesu. Pozwala to na dalsze

ograniczenie wktadu pracy ludzkie;.

Modele diagnostyczne stosowane w inteligentnych systemach diagnostycznych sktadajg
si¢ zwykle z warstwy ekstrakcji cech 1 warstwy klasyfikacji. Modele najpierw korzystaja z sieci
hierarchicznych, aby uczy¢ si¢ stopniowo abstrahowanych cech. Nastepnie, warstwa
wyjsciowa umieszczona po ostatniej warstwie ekstrakcji cech rozpoznaje stan procesu,
zazwyczaj przy uzyciu klasyfikatora opartego na ANN ze wzgledu na jego duzg zdolnos¢
do klasyfikacji wieloklasowej. W trakcie procesu szkoleniowego blad miedzy prawdziwym
stanem, a przewidzianym przez system jest minimalizowany za pomocg algorytmu wstecznej
propagacji btedu, ktory aktualizuje parametry treningowe modeli diagnozy. W dalszym
rozdziale opisane zostang najczgsciej stosowane metody glebokiego uczenia i ich zastosowania

w diagnozie stanu procesu produkcyjnego.
Metody oparte na Autoenkoderach (AE)

Autoenkodery (AE) to nienadzorowane, jednokierunkowe sieci neuronowe,
w ktorych wyjscie stara si¢ odwzorowa¢ dane wejSciowe. Skladaja si¢ warstw enkodera
1 dekodera, w ktorych pierwsza przesyta dane wejsciowe do warstwy ukrytej, a druga odtwarza
dane wejSciowe z tej reprezentacji [165]. Zwykle, stosowane sg algorytmy oparte na
gradientach do dostrojenia hiperparametréw modelu poprzez minimalizacje¢ bledu
rekonstrukcji. Gtéwne warianty AE to autoenkodery z zaktoceniem i rzadkie autoenkodery

(SAE) [13].

Niektore publikacje przedstawity AE i jego powszechne odmiany w diagnozie usterek
maszyn. AE zostat zastosowane do diagnozy usterek maszyn w pracy Jia et al. [166] gdzie uzyto
wielu AE do automatycznego uczenia cech z danych dziedziny czgstotliwosci. Skonstruowany
model diagnozy zawierat trzy ulozone AE, ktore pomagaly automatycznie separowaé
nieuzyteczne informacje i kompresowaé pomocne informacje, zamiast recznego ekstrahowania
cech statystycznych. Wyniki pokazaty, ze zaproponowana metoda miala potencjal radzenia

sobie z ogromnymi danymi monitorujagcymi i uzyskiwania wysokiej doktadnosci diagnozy.
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Luet al. [167] uzyli utozonych AE usuwajacych zaklécenia do diagnozy usterek tozysk,
a wyniki badan wykazaty wyzsza doktadno$¢ diagnozy niz inne metody, takie jak SVM i ANN.
Dou et al. [168] zastosowali AE do monitorowania zuzycia narzedzi przy uzyciu sygnatow
wibracji 1 sity w procesie frezowania. Bezposrednio przekazywali segmenty sygnatow
do modelu SAE i pokazali, ze w miar¢ wzrostu zuzycia narz¢dzi btad rekonstrukcji stawat
si¢ bardziej niestabilny. Mogli zidentyfikowaé cztery stany zuzycia narz¢dzi przy uzyciu
proponowanego modelu monitorowania. Ocha et al. [169] uzyli stosowanych, rzadkich
autoenkoderow do klasyfikacji zuzycia narzedzi w procesie frezowania aluminium przy uzyciu
czujnikow sity, wibracji i emisji akustycznej. Kim et al. [170] réwniez uzyli opartej na progach
metody AE do rozrdzniania nowego i1 zuzytym narzedzia, korzystajac z czujnikow sity

skrawania i pradu.

Aby poprawi¢ wydajno$¢ modeli diagnozy opartych na AE, badacze proponowali wiele
podejs¢ optymalizacyjnych. Na przyktad Liu et al. [171] uzyli AE do budowy rekurencyjnej
sieci neuronowej do diagnozy usterek tozysk silnika. Shi et al. [172] zaproponowali
konwolucyjne autoenkodery uczenia ekstremalnego, w ktorych parametry sa losowo ustalane,
a nie przy uzyciu algorytmu propagacji wstecznej. Dalej sieci uczone byly nieoznaczonymi
danymi w postaci hiper-graféw do wykrywania usterek maszyn rotujacych. Innym przyktadem
zastosowania autoenkoderow uczonych ekstremalnie jest praca Mao et al. [173].
Shao et al. [173] zaproponowali uzycie funkcji falowej Gaussa jako funkcji aktywacji
do zaprojektowania falowego AE. Zbudowany na tej podstawie glgboki autoenkoder falowy
pozwolit na poprawe¢ wynikow kontroli stanu tozysk tocznych lokomotyw. Ponadto badacze
starali si¢ rozwija¢ hybrydowe modele diagnozy, taczac AE z innymi metodami. Liu et al. [174]
uzyli splotowych autoenkoderéw 1D w celu usunigcia zaktdcen z danych oraz konwolucyjnych
sieci neuronowych 1D do klasyfikacji stanu obrabiarek. DBN to inna metoda do budowy
hybrydowych modeli diagnozy z uzyciem utozonych AE [175, 176]. W modelach diagnozy
utozone AE odpowiedzialne sg za modelowanie cech z danych wejsciowych, podczas gdy DBN

stuzy do rozpoznawania stanow zdrowia maszyn na podstawie nauczonych cech.

Jak wykazat przeglad literatury, autoenkodery jako metoda uczenia nienadzorowanego,
nie moga by¢ bezposrednio uzywane do rozpoznawania standw zdrowia maszyn. Dlatego
w inteligentnych systemach diagnostycznych dodaje si¢ zwykle warstwe klasyfikacji
na szczycie architektury modelu, a skonstruowane modele diagnozy musza by¢ szkolone

na wystarczajacej liczbie oznaczonych probek. Modele diagnozy oparte na stosowych AE
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s3 W stanie automatycznie reprezentowac informacje o stanie maszyn z danych wejsciowych

oraz nie wymagaja duzego wktadu pracy ekspertéw w proces ekstrakcji cech.
Modele oparte na DBN

Sie¢ glebokich przekonan (DBN) sktada si¢ ulozonych sekwencyjnie ograniczonych
maszyn Boltzmanna (RBM) [177]. W DBN istnieja polaczenia migdzy warstwami,
ale nie migdzy neuronami w obrebie jednej warstwy. Struktura warstwowo-warstwowa sieci
zapewnia hierarchiczng reprezentacje cech [178], ktora jest uzywana do wysokopoziomowego

reprezentowania danych wejsciowych.

W trakcie procesu treningu nienadzorowanego, DBN odbudowuje swoje dane wejsciowe
poprzez nauke rozktadu prawdopodobienstwa. RBM jest efektywnym narzgdziem do inzynierii
cech. Trening sieci DBN obejmuje trening wielu RBM, gdzie ukryta warstwa nizszego RBM
jest uwazana za dane treningowe modelu, a wyj$cie RBM jest uzywane jako dane treningowe
dla wyzszego RBM. Po przeszkoleniu wszystkich RBM-6w, proces dostrojenia
jest wykonywany poprzez zastosowanie algorytmu wstecznej propagacji z danymi

treningowymi jako wyjsciem [179, 180].

DBN okazata si¢ skuteczng metoda w badaniach dotyczacych inteligentnych systemow
diagnostycznych. Na przyktad w pracy Tamilselvan et al. [181] DBN zostalo zastosowane
do diagnozowania usterek silnikow lotniczych, co bylo jednym z pierwszych badan
w tej dziedzinie. Jiang et al. [182] stosowali wiele RBM do konstrukeji modeli diagnozowania
opartych na DBN, ktore uzyskiwaly wyzsza doktadno$¢ diagnozy niz tradycyjne metody
diagnozy uszkodzen tozysk tocznych. Podobne zastosowanie miata praca He et al. [183] gdzie
zaprezentowano model diagnozowania oparty na pojedynczym Gaussowskim RBM. Zhu et al.
[184] zbadali model klasyfikacji uszkodzen lozysk z pomoca DBN gdzie danymi uczacymi
byty zredukowane z pomoca PCA sygnaty wibracji. Yu et al. [185] zaproponowali model
diagnozowania usterek sterowany danymi dla turbin wiatrowych, ktoéry réwniez
byt realizowany przez DBN. W cze$ci z badan diagnozowania usterek urzagdzen hydraulicznych
[186] 1 silnikow indukcyjnych [187] DBN osiagalo wyzsza doktadno$cig niz tradycyjne
metody.

Aby poprawi¢ wydajno$¢ diagnozy, badacze zbadali dalej algorytm optymalizacji
dla modeli diagnozowania opartych na DBN. Niu et al. [188] wprowadzili optymalizacj¢
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parametrycznej funkcji aktywacji ReLU przy uzyciu roju czastek. Shao et al. [189] probowali
takze adaptacyjnie okresli¢ strukture modeli diagnozowania opartych na DBN, uzywajac
algorytmu roju czasteczek. He et al. [190] uzyli DBN do diagnozowania usterek w tancuchu
przektadniowym przektadni zebatej, a algorytm genetyczny zostat dodatkowo uzyty
do zoptymalizowania struktury DBN. Jin et al. [191] testowali system kontroli tozysk
przektadni osi pociggu z wykorzystaniem DBN. Stosowali wariacyjna dekompozycje trybow
(VMD) na sygnatach wibracji oraz metode Grey Wolf (GWO) do optymalizacji parametréw
dekompozycji.

W przeciwienstwie do utozonych AE, modele diagnozowania oparte na DBN moga
automatycznie uczy¢ si¢ cech z danych wejsciowych, przetwarzajac zestaw utozonych RBM,
co rozwigzuje problem zanikajacego gradientu przy uzyciu algorytmu wstecznej propagacji
(BP) do dostrojenia sieci o glebokich warstwach. Aby rozpozna¢ stany zdrowia maszyn,
DBN mapuje nauczane cechy do przestrzeni etykiet, dodajac warstwe klasyfikacji. Konieczne
jest uzywanie wystarczajacej ilosci opisanych danych do szkolenia skonstruowanych modeli

diagnozowania, aby uzyska¢ przekonujace wyniki diagnozy.
Metody oparte na CNN

Konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN) to zregularyzowany typ sieci neuronowej typu
feed-forward, ktéra samodzielnie uczy si¢ inzynierii cech poprzez optymalizacje filtrow
(lub jader). Zazwyczaj, CNN sktada si¢ z warstw koewolucyjnych, warstw poolingowych
1 warstw w pelni polaczonych. Ukryta warstwa sieci obejmuje szereg warstw konwolucyjnych,
ktore abstrahuja tensor wejsciowy do mapy cech, za pomocg wielu lokalnych filtréw jadra.
Filtry sa konwoluowane wzdtuz szerokosci i wysokosci danych wejSciowych, generujac
dwuwymiarowe mapy cech [192]. Otrzymang mape cech mozna polaczy¢ z warstwa w petni

potaczong w celu przeprowadzenia nadzorowanej regresji lub klasyfikacji.

CNN jako nadzorowana metoda uczenia maszynowego, odniosta kilka znakomitych

osiggnie¢ w rozpoznawaniu mowy, identyfikacji obrazow i sledzeniu celow [193].

Architektury CNN mozna podzieli¢ na modele diagnozy oparte na 2-wymiarowych (2D)
CNN oraz modele diagnozy oparte na 1-wymiarowych (1D) CNN. Pierwotnie,
CNN 2D opracowane zostaly jako narzedzie do identyfikacji obrazéw. Dane wejSciowe

dla tych modeli s3 danymi 2D. W przypadku diagnozy awarii maszyn, jednakze 2D CNN
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nie jest w stanie obstuzy¢ sygnatéw 1D, takich jak dane wibracyjne. Badacze zmodyfikowali
standardowe podejscie CNN 2D tak, aby radzito sobie takze z danymi jednowymiarowymi.
Stworzony 1D CNN zaczyna radzi¢ sobie z danymi wibracyjnymi, ktore podlegaja cechom
zmiennos$ci przesuni¢cia, i skutecznie pomogt skonstruowa¢ modele diagnozy dla przektadni
[194-196], tozysk tocznych [197, 198] i silnikéw [199, 200], gdzie dane wejsciowe do modeli

diagnozy stanowity surowe dane, bez przetwarzania wstepnego.

Aby skonstruowa¢ model diagnozy oparty na CNN 2D 1 uzyska¢ wysokg wydajnos¢,

badacze zastosowali kilka skutecznych podejs$¢, ktore mozna podzieli¢ na trzy typy:

1. Stosowanie danych obrazowych, takich jak obrazy odcieni szaro$ci i obrazy termowizyjne
[201, 202], byly stosowane w diagnozie awarii maszyn. W rezultacie modele diagnozy
oparte na CNN moga bezposrednio dziata¢ skutecznie, podobnie jak w przypadku zadan

klasytfikacji identyfikacji obrazow.

2. Metody przetwarzania sygnatow, takie jak pakiety falkowe [203, 204], ciggla transformata
falkowa [205, 206] 1 transformata synchrosqueezing [208], sa wykorzystywane
do przetwarzania wstgpnego wejsciowych danych 1D, ktére maja na celu przeksztalcenie
sygnatbw z dziedziny czasu na dziedzing czasu-czestotliwo$¢é. Nastepnie CNN
moze obslugiwa¢ dane monitorowania z widmem czasowo-czestotliwosciowym w formie

2D.

3. Niektore publikacje [209] recznie zmieniaja wymiary danych wejSciowych,
aby dostosowac je do modeli diagnozy opartych na CNN. W tych pracach, przetwarzanie
wstepne danych realizowane jest gldwnie z pomoca prostych 1 pomystowych operaciji,
a nie zaawansowanych metod przetwarzania sygnatow, co niemal eliminuje konieczno$¢

korzystania z wiedzy ekspertow.

W poréwnaniu z modelami opartymi na stosowanych AE i DBN, modele diagnozy oparte
na CNN sa w stanie bezposrednio uczy¢ si¢ cech z surowych danych monitorowania
bez przetwarzania wstepnego, takiego jak transformacja czestotliwosciowa, poniewaz CNN
potrafi uwzgledni¢ wlasciwosci zmiennosci przesuniecia danych wejsciowych. Ponadto liczba
parametréw treningowych w modelach diagnozy jest zmniejszana przez dzielenie wag,

co moze przyspieszy¢ zbiezno§¢ 1 powstrzyma¢ nadmierne dopasowanie. Podobnie
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jak w przypadku innych modeli opartych na glebokim uczeniu, wydajnos¢ diagnozy modeli

opartych na CNN zalezy od trenowania ich z dostateczng ilo$cig oznaczonych probek.
Metody oparte na RNN

Sie¢ neuronowa rekurencyjna (RNN) to klasa jednokierunkowych sztucznych sieci
neuronowych (ANN), zdolna do aktualizacji biezacego stanu na podstawie biezacych danych
wejsciowych oraz poprzednich stanéow. Dlatego tez jest idealna do pracy z danymi
sekwencyjnymi, szeregami czasowymi lub sygnalami niepodzielonymi, przechwytujac
informacje przechowywane sekwencyjnie w poprzednich elementach. RNN korzystaja
z uczenia nadzorowanego, ktore cierpi z powodu znikajacego gradientu. Dlatego standardowe
sieci neuronowe rekurencyjne (RNN) nie sg w stanie efektywnie radzi¢ sobie z dtugotrwatymi
zalezno$ciami w danych i sg trudne do zastosowania, gdy przerwa w danych wejsciowych
jest duza [210]. Opracowano rozne warianty RNN, sposrod ktorych dtuga pamig¢ krotkotrwata

(LSTM) zostata szeroko wykorzystana do rozwigzania wspomnianego wyzej problemu.

Badacze zwracaja coraz wigkszg uwage na wykorzystywanie sieci rekurencyjnych
(RNN), w szczeg6lnosci modeli LSTM, do monitorowania stanu narzedzi w trakcie proceséw
obrobkowych. Ostatnio LSTM zostato uzyte do prognozowania chropowato$ci powierzchni
na podstawie detekcji drgan w procesie skrawania [212]. Zou et al. [213] uzyli dekompozycji
EEMD w celu uzyskania czystego sygnatu cech awarii i sieci LSTM do automatycznej
ekstrakcji cech awarii. Zhao et al. [214] pokazali wysoka skuteczno$¢ sieci LSTM
w diagnozowaniu awarii silnikow. LSTM z sukcesem stosowane byl takze w wykrywaniu
awaril procesu chemicznego [215]. Wykorzystana w badaniach sie¢ byta uczona surowymi
danymi procesu bez koniecznosci ekstrakcji cech. Wyniki badan pokazaty dobrg zdolnos¢ sieci
do rozrézniania wielu klas awarii. Podobnie, Lei et al. [2019] zastosowali LSTM w diagnozie
awarii turbin wiatrowych. Pokazali zdolno§¢ LSTM do wykrywania dlugoterminowych
zalezno$ci 1 powtarzalnych zjawisk majacych wpltyw na klasyfikacje usterki. Pojawia si¢ takze
wiele propozycji hybrydowych podej$¢ taczacych LSTM z innymi metodami klasyfikacji
jak SVM [217-219]. Standardowe sieci RNN takze znalazty zastosowanie w systemach
diagnostycznych. Liu et al. [220] zastosowali klasyczny RNN w kombinacji z autoenkoderami

odszumiajacymi do diagnozy stanu tozysk tocznych.

Podejscie LSTM ma kilka wad. Trening i ocena LSTMs moga by¢ kosztowne

obliczeniowo, zwtaszcza dla dtugich sekwencji lub duzych zbioréw danych. Wymagaja duzej
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ilosci danych treningowych do nauki zlozonych wzorcéw w danych. Jesli dostgpne
jest niewystarczajaco duzo danych, model moze nie osiggnaé dobrej wydajnosci. LSTM moga
by¢ podatne na przeuczenie na matych zbiorach danych, zwlaszcza jesli architektura modelu
jest zbyt skomplikowana. Pomimo swoich wad LSTMs s3a dobrze przystosowane
do modelowania dlugotrwatych zaleznosci w danych sekwencyjnych, poniewaz moga
selektywnie ,,pamigta¢” lub ,,zapomina¢” informacje w czasie. Poniewaz LSTM utrzymuja
wektor stanu komorki, ktéry reprezentuje ,,pami¢é” sieci w kazdym kroku czasowym,
moga by¢ bardziej interpretowalne niz inne rodzaje rekurencyjnych sieci neuronowych. LSTM
sg bardziej odporne na zaktocenia lub brakujace dane niz inne rodzaje rekurencyjnych sieci
neuronowych, poniewaz moga selektywnie eliminowaé nieistotne lub szumne informacje
za pomocg bramki zapominajgcej. Te cechy sprawiaja, ze LSTM ma duzy potencjat

przy budowaniu inteligentnych systemoéw diagnostycznych.
Podejscia oparte o ResNet

ResNet jest kolejng ewolucja podejscia do sieci neuronowych realizowang poprzez
dodanie potaczonych kilku blokéw rezydualnych [221]. Bloki rezydualne sktadajg si¢ z kanatu

przedniego (forward channel) i potaczenia skrétu (shortcut connection).

Badacze przeprowadzili wiele badan nad zastosowaniami ResNet. Model diagnostyczny
oparty na analizie czasowo-czgstotliwosciowej 1 ResNet zostat zaproponowany przez Ma et al.
[222] do diagnozowania usterek skrzyn biegow planetarnych. Zhang et al. [223] skonstruowali
model diagnostyczny oparty na ResNet do diagnozowania tozysk tocznych, w ktérym surowe
dane wibracyjne byly bezposrednio uzywane do treningu modelu diagnostycznego. Wyniki
poréwnawcze wykazaly wyzszg doktadnos$¢ diagnozy w pordéwnaniu do modeli diagnozy
opartych na CNN. Hou et al. [224] takze zastosowali sie¢ ResNet w potaczeniu z enkoderem
transformujacym dane wejsSciowe oraz idea uczenia transferowego do diagnozowania stanu
tozysk. Liang et al. [225] uzyli ResNet w diagnozie usterek tozysk. Zaproponowali uzycie
transformaty falkowej oraz zmodyfikowane] warstwy poolingu sieci, aby przeciwdziatac¢
zaktoceniom sygnatu. Dowodzili w swojej pracy, ze ich podejscie ma wiekszg odpornosé
na zaktocenia od standardowych podej$¢. Zhao et al. [226] opracowali dynamicznie wazone
wspotczynniki falki dla poprawy wydajnosci modeli diagnozy opartych na ResNet, uzyskujac
wyzsza doktadno$¢ w diagnozie usterki skrzyn biegow planetarnych w warunkach duzych

zaktocen niz inne metody oparte na gltebokim uczeniu. Peng et al. [227] uzyli ResNet
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do rozpoznawania stanéw zdrowia lozysk komponentdw pociggéw. Su et al. [228]
skonstruowali model diagnostyczny oparty na ResNet do diagnozowania usterek wozkow
pociggow wysokiej predkosci. Model wykorzystywat nieprzetworzone szeregi czasowe danych
pomiarowych jako dane wejsciowe sieci. Wyniki eksperymentow opisanych w publikacji
pokazaty przewage modelu diagnostycznego opartego na ResNet nad innymi podejsciami

glebokiego uczenia sig.

ResNet zostat opracowany w celu uzyskania wyzszej wydajnosci generalizacji w oparciu
o architekture CNN. Dlatego modele diagnozy oparte na ResNet dziedziczg zalety modeli
diagnozy opartych na CNN i moga osiggna¢ wysoka doktadno$¢ diagnozy, zwlaszcza
w warunkach zlozonych, takich jak zmienne warunki prgdkosci lub zmienne warunki
obcigzenia. Sieci o duzej liczbie warstw (nawet tysigce) moga by¢ latwo trenowane

bez zwigkszania procentowego btedu treningowego.

3.4. Podsumowanie przegladu literatury o monitorowaniu procesu przebicia

FHD

Przeglad literatury pokazuje, ze do tej pory zaproponowano wiele metod wykrywania
przebicia. Standardowe podej$cia podobne do prac Yamady [61] i Koshyego [62] s3 czgsto
w roznych formach implementowane na obecnie dostepnych maszynach FHD. Nie zapewniaja
one niestety dostatecznej niezawodnosci. Istnieje potrzeba na opracowanie bardziej

skutecznych i niezwodnych metod, co stanowi gtéwny powdd przygotowania niniejszej pracy.

Jak wida¢, duza cze$¢ z prac badawczych probuje interpretowaé etapy procesu
na podstawie zarejestrowanych sygnalow napigcia 1 pradu elektrod, czasami w potaczeniu
z innymi pomiarami jak np. ci$nienie plukania lub przemieszczenie wrzeciona w osi Z. Czgsto
sygnaty elektryczne rejestrowane s3 w duzag czestotliwo$cig pozwalajaca na identyfikacje
pojedynczych impulséw. Jednakze, wspomniane wyzej badania w duzej mierze polegaja
na wiedzy empirycznej do ustalania progéw, ktore sg uzywane do rozrdézniania impulsow
wyladowczych lub do odrézniania statusdéw obrobki poprzez poréwnanie amplitud lub zmian
jednego lub wigcej sygnatéw. Gdy warunki procesu, takie jak czas trwania impulsu, odstep
miedzy impulsami i1 prad szczytowy si¢ zmieniajg, progi tych metod stajg si¢ mniej ogdlne
1 wymagaja dostrojenia. Metody te nie podejmujg proby okreslenia charakteru poszczeg6lnych

impulsow. Takie metody nie sg naprawde skuteczne i1 niezawodne.
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W literaturze brakuje opisow doktadnego przebiegu procesu oraz charakteru impulsow
wystepujacych konkretnie w procesie FHD. W niniejszej pracy podjeta zostanie proba bardziej
szczegblowej analizy wysokoczestotliwosciowych przebiegow wartosci elektrycznych
odpowiedzialnych za generowanie iskier EDM. Dokonana zostanie identyfikacja typowych
ksztattow impulséw, ich rozktadu oraz zmian ich proporcji podczas wystepowania kluczowych

etapOw wiercenia, jakimi sg uformowanie przetomu oraz zakonczenie otworu.

Obecne podejscia nie korzystaja takze z potencjatu metod uczenia maszynowego
1 uczenia glebokiego. Jedyne zastosowanie ML wykorzystane byto do tej pory do klasyfikacji
przetworzonych wcze$niej danych czestotliwosci wystgpowania wyladowan w analizie offline,
po zakonczeniu catego procesu. Zastosowanie metod ML i DL ma potencjat do osiggniecia
celow monitorowania procesu bez koniecznosci duzego naktadu pracy ludzkiej. Dokladna
charakteryzacja cato$ci procesu drazenia standardowymi metodami bylaby niezmiernie
pracochlonna i niepraktyczna. Podejscie to wymagaloby bardzo duzego zaangazowania
ekspertow. Metody uczenia i klasyfikacji moga pozwoli¢ na osiagnigcie wykrywania przebicia
W czasie rzeczywistym i wykrywania anomalii bez pracochtonnego przygotowywania danych.
Metody DL moga tez by¢ odporne na duzg zmienno$¢ charakteru kazdego z impulsow,
jesli proces uczenia zostanie przeprowadzony w sposob gwarantujacy odpowiednig zdolnos¢
do uogoélniania wnioskowania. Doktadna klasyfikacja pojedynczych impulséw
moze dostarcza¢ dodatkowych informacji o przebiegu procesu, ustalenie wptywu ustawianych
parametréw na efekty obrobki 1 potencjalnie moze ulatwi¢ korelacje wystgpowania defektow

z czynnikami wplywajacymi na proces.

Niestety do tej pory bardzo mato badan w petni wykorzystuje metody ML 1 DL w procesie
monitorowania FHD. Dlatego w kolejnym rozdziatach dokonany zostanie przeglad podejs¢
budowy systemOw monitorowania procesOw produkcyjnych (rozdzial 3.3) i wykrywania
anomalii (rozdziat 3.5) z wykorzystaniem metod ML i DL. Przeglad ma na celu rozpoznanie
stanu wiedzy, ktory umozliwi wybor podej$¢ do przetestowania w czesci eksperymentalnej
pracy. Pozwoli to na dobor optymalnego podejécia do opracowania narzedzi monitorowania

procesu FHD, bedacych przedmiotem niniejszej rozprawy.

Jak pokazuje literatura, tradycyjne techniki uczenia maszynowego moga w pewnym
stopniu by¢ wykorzystane w inteligentnych systemach diagnostycznych. Tego typu podejscie

moze dostarcza¢ zadawalajacych wynikow, natomiast posiada dwie zasadnicze wady.
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Wydajno$¢ i zdolno$¢ samo-nauki tradycyjnych modeli diagnozy sg czesto niewystarczajace
do ustalenia zwigzku mig¢dzy bardzo duza iloscig zbieranych danych, a odpowiadajacymi
im stanami maszyn. Dodatkowo, etap sztucznego wyodrgbniania cech jest bardzo pracochtonny
1jego wyniki zalezg od pracy cztowieka. Konieczne jest projektowanie poteznych algorytmow
do wyodrgbniania wrazliwych cech stanow procesu. Czgsto podejscie to jest nierealne nawet
dla do$wiadczonych ekspertoéw z powodu ogromnych kosztow pracy. Dlatego praktycznym
podejs$ciem jest opracowanie modeli diagnozy, ktore beda w stanie automatycznie rozpoznawac
stany procesu przy jednoczesnym wyodrebnieniu istotnych cech z surowych zebranych danych
wejsciowych. Opisywane w kolejnych rozdziatach podejscia glgbokiego uczenia
moga dostarcza¢ narzgdzi do ominigcia opisywanych wyzej ograniczen standardowych podejsé¢

ML.

Inteligentne systemy diagnostyczne oparte o metodologi¢ uczenia glgbokiego pozwalaja
skonstruowa¢ modele end-to-end, ktore moga bezposrednio taczy¢ relacj¢ migdzy surowymi
danymi monitorujgcymi, a stanami procesu lub zdrowia maszyn. Chociaz osiaggni¢to pewne
sukcesy, sa one gléwnie uzaleznione od powszechnego zalozenia: dostepnos¢ danych
oznaczonych i zawierajacych pelne informacje na temat standw zdrowia maszyn [70]. Podczas
prowadzenia badan, nalezy potozy¢ nacisk na zbieranie danych, aby zawieraty wystarczajaco
duzo informacji do odzwierciedlenia poszczegdlnych rodzajéw standw procesu. Wiekszos§¢
zebranych danych nie jest oznaczona. W wypadku wielu proceséw nie jest realistyczne czgste
zatrzymywanie maszyn i sprawdzanie stanoéw zdrowia ze wzglgedu na ogromng utrate zasobow.
Co za tym idzie, nalezy potozy¢ duzy nacisk na opracowanie odpowiedniej metodologii
przetwarzania danych 1 automatyzacji opisywania danych. Pomimo tych ograniczen mozliwos¢
znacznego zmniejszenia pracochionno$ci na etapie przygotowywania danych uczacych,
raportowane lepsze doktadno$ci klasyfikacji 1 potencjalna zdolno$¢ do radzenia sobie z
zaktoceniami sprawiaja, ze podejscia DL mogg by¢ efektywna metodologia budowania

systemow diagnozy takze dla procesu EDM.

Bardzo mato prac badawczych analizujacych proces EDM korzysta z narzedzi ML 1 DL,
znaczna cze$¢ prac koncentruje si¢ wokol innych technologii obrébczych jak obrobka
skrawaniem czy analiza sygnatow wibracji odwzorowujacych stan zdrowia maszyn.
Zatozeniem pracy jest przeniesienie do§wiadczen tych prac badawczych w §rodowisko analizy
procesu FHD. Opisywane powyzej zidentyfikowane zalety podejs¢ DL i ML powinny

w podobnym stopniu usprawnia¢ proces analizy i diagnozowania procesu EDM. W niniejszej

62



pracy zostanie zaproponowane podejscie do identyfikacji etapéw drazenia FHD 1 wykrywania
przebicia oraz narzgdzia do klasyfikacji poszczegdlnych wyladowan EDM oparte
o taka metodologi¢. Przetestowane zostang rézne podejscia oraz przeprowadzone zostanie

porownanie wydajnosci metod DL wzgledem tradycyjnych podejs¢ ML.

3.5. Wykrywanie anomalii

Anomalia to obserwacja, ktéra znaczaco odbiega od pewnego pojecia normalnosci,
znana rowniez jako nowos$¢ lub warto$¢ odstajgca. Taka obserwacja moze by¢ okreslana
jako nietypowa, nieregularna, atypowa, niekonsekwentna, niespodziewana, rzadka, btedna,
wadliwa, oszukancza, ztosliwa, nienaturalna lub po prostu dziwna — w zalezno$ci od sytuacji.
Detekcja anomalii (czyli detekcja wartosci odstajacych lub detekcja nowos$ci) to obszar
badawczy zajmujacy si¢ analiza wykrywania takich anomalii za pomoca metod, modeli

i algorytmow opartych na danych.

Klasyczne podejscia do detekcji wartosci odstajacych obejmuja algorytmy PCA
[229, 230], OC-SVM [231], SVDD [232], algorytmy najblizszego sasiada [233] oraz KDE. Sa
to metody nienadzorowane, co stanowi dominujace podejscie w detekcji warto$ci odstajacych.
Wynika to z tego, ze w standardowych ustawieniach detekcji wartosci odstajacych, oznaczone
dane odstajgce czgsto nie istniejg. Jesli sg dostgpne, zazwyczaj sg niewystarczajace do pelnego
scharakteryzowania wszystkich poje¢ warto$ci odstajagcych. To zazwyczaj sprawia, ze
podejscie nadzorowane staje si¢ nieefektywne. Zamiast tego, centralnym pomystem w detekcji
warto$ci odstajacych jest nauka modelu normalnosci z danych normalnych w sposob
nienadzorowany, dzigki czemu anomalie stajg si¢ wykrywalne poprzez okreslenie odchylenia

od modelu.

Ostatnio zauwazalny jest wzrost zainteresowania opracowywaniem podejs¢ uczenia
glebokiego dla detekcji wartosci odstajacych. Motywacja jest brak skutecznych metod
dla zadan detekcji wartosci odstajacych, ktore obejmujg ztozone dane. Podobnie jak w innych
przypadkach zastosowania uczenia gtebokiego, celem glebokiej detekcji wartosci odstajacych
jest ztagodzenie obcigzenia manualnego dobierania cech i umozliwienie budowy efektywnych,
skalowalnych rozwigzan. Jednak w odréznieniu od nadzorowanego uczenia glebokiego, jest
mniej jasne, jakie sg uzyteczne cele uczenia reprezentacji dla glgbokiej detekcji wartosci

odstajacych, ze wzgledu na gldéwnie nienadzorowany charakter problemu.
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Glowne podejscia do glebokiej detekcji wartosci odstajacych obejmuja warianty
glebokich autoenkoderow [234], gleboka klasyfikacje jednoklasowa [235, 236], metody oparte
na modelach generatywnych, GANy [237]. W poréwnaniu do tradycyjnych metod detekcji
anomalii, gdzie reprezentacja cech jest ustalana a priori (np. poprzez jadro funkcji cech),
te podejécia majg na celu nauke mapy cech danych ¢,:x — ¢, (x), gdzie ¢, jest gleboka

siecig neuronowg z parametrami wagowymi w, jako cze$¢ ich celu uczenia sig.

Obecnie detekcja wartosci odstajgcych ma liczne zastosowania w roznych dziedzinach,
takich jak cyberbezpieczenstwo [238, 239], fizyka [240, 241] diagnozy medyczne [242, 243],
ekonomia [244] utrzymanie infrastruktury [245], wykrywanie nowos$ci akustycznych [234] i

wiele innych.

Wykrywanie anomalii to takze kluczowa technika stosowana w dziedzinie wykrywania
usterek maszyn. Polega na monitorowaniu danych z maszyn lub systemow, aby identyfikowac
nietypowe lub nieprawidlowe wzorce, ktére moga wskazywac¢ na potencjalne problemy.
Podejscie to stosowane jest w wykrywaniu usterek i1 uszkodzen maszyn, takich jak silniki,
urzadzenia mechaniczne czy systemy produkcyjne [219, 246]. Gldwna zaleta przemawiajaca
za stosowaniem analizy anomalii do wykrywania usterek maszyn jest mozliwo$¢ pracy
na nieoznaczonych danych, czyli danych pobieranych bezposrednio z czujnikdw maszyny i
niepoddawanych dodatkowemu przetwarzaniu. Oznacza to, ze mozliwe jest interpretowanie 1
wykrywanie usterek na podstawie r6znic pomigdzy danymi podczas prawidlowej pracy maszyn
1 urzadzen oraz przy awariach. Jest to duza zaleta, poniewaz sztuczne wywotywanie awarii jest
czgsto bardzo kosztowne lub wrecz niemozliwe, ponadto bardzo czgsto nie jest mozliwe

przewidzenie wszystkich potencjalnych typow awarii jakie moga wystapic.

Dane pomiarowe dostepne w wymienionych dziedzinach stale rosna pod wzgledem
wielkosci. Podejscia ewoluujg w kierunku obstugi ztozonych typoéw danych, takich jak obrazy,

filmy, dzwieki, tekst, wielowymiarowe szeregi czasowe czy sekwencje biologiczne.

3.5.1. Definicja anomalii

Pod pojeciem anomalii rozumiemy obserwacje, ktora znaczaco odbiega od pewnego

pojecia normalnosci.
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Niech X € R? bedzie przestrzenia danych zadana przez pewne zadanie lub zastosowanie.
Pojecie normalno$ci definiujemy jako rozklad P* na X, ktory jest normalnym zachowaniem
w danym zastosowaniu lub zadaniu. Obserwacja znacznie odbiegajagca od takiego stanu
normalnosci, czyli anomalia, to punkt lub zbidr punktéw x € X danych, ktéry lezy w obszarze
niskiego prawdopodobienstwa wedtug P*. Zakladajac, ze PT ma odpowiadajaca funkcje

gestosci prawdopodobienstwa p* (x), mozemy zdefiniowaé zbior anomalii jako [324]:
A=@xeXlpt(x)<1), 7=0 (1)

gdzie T to pewna granica, taka, ze prawdopodobienstwo A wedlug P* jest wystarczajgco

male.

04
03 0.45

02

Frequency
£

Value

Rysunek 20 Zobrazowanie marginesu anomalii (https://www.rudikershaw.com/articles/anomaly-detection, dostep
03.02.2024)

Na rysunku 20 po lewej znajduje si¢ krzywa dzwonowa z jedng zmienng. Dwie czerwone
linie reprezentujg przyktadowa granice anomalii. Wszystko, co znajduje si¢ wewnatrz granic
(dane o duzej czgstotliwosci wystepowania), uwazane jest za normalne, a wszystko na zewnatrz
(w jasnoniebieskim obszarze), to anomalia. PoloZenie tego progu jest arbitralne. W wypadku
dodania drugiej zmiennej, otrzymujemy wykres 3D, jak na rysunku 33 po prawej. Jesli mamy
wiecej niz dwie zmienne, granica anomalii staje si¢ trudna to zwizualizowac, ale koncepcja jest

taka sama w przestrzeni wielowymiarowe;.
3.5.2. Metody detekcji anomalii
W literaturze znalez¢ mozna wiele badan proponujacych rézne podejscia do wykrywania

anomalii. PodejScia te mozna podzieli¢ na modele rekonstrukcyjne, metody klasyfikacji
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jednoklasowej oraz metody estymacji gestosci i modele probabilistyczne. W nastepnej sekcji

przybliz¢ podstawowe zalozenia podej$¢ opartych o techniki uczenia maszynowego.
Modele rekonstrukcyjne

Modele rekonstrukcyjne nalezag do najwczesniejszych 1 najczestszych podejs¢ sieci
neuronowych do detekcji anomalii [247, 248]. Metody oparte na rekonstrukcji przygotowu;ja
model, ktory jest zoptymalizowany do dobrego reprodukowania normalnych zestawow danych.
Model wykrywa anomalie, poniewaz nie sg one doktadnie odtwarzane w ramach nauczonego
modelu. Wigkszo$¢ tych metod ma czysto geometryczna motywacje (na przyklad PCA
lub deterministyczne AE), ale niektore warianty probabilistyczne ujawniajg zwigzek

z estymacja gestosci prawdopodobienstwa.

Zatozenia metod rekonstrukcyjnych  prezentuja si¢  nastepujaco  [247].
Niech :X - X,x = ¢o(x) bedzie odwzorowaniem cech przestrzeni danych X na siebie,
ktore sktada si¢ z funkcji kodujacej ¢.: X — Z (enkoder) i funkcji dekodujacej ¢py:Z - X
(dekoder). Dalej ¢ : X = Z, gdzie ¢pg = (¢p.°¢4), gdzie 6 obejmuje parametry zaréwno
enkodera, jak i dekodera. Przestrzeh Z nazywamy przestrzenig ukryta, a ¢.(x) =2z

reprezentacja ukryta x.

Celem rekonstrukcji w kontekscie uczenia maszynowego jest znalezienie funkcji ¢g,

takiej, ze:
Poy = Pa(Ppe(x)) =2 =~ x )

Oznacza to znalezienie transformacji kodujacej 1 dekodujacej, dzigki ktorym x zostanie
zrekonstruowane z minimalnym btedem, zazwyczaj mierzonym w odlegtosci euklidesowe;.

Dla danych nieetykietowanych x4, ..., x,, € X cel funkcji rekonstrukcji jest okreslony jako:
1 n
min= >[I = (ba © de)o (X + R &)
i=1

gdzie R oznacza rézne formy regularyzacji wprowadzane przez rézne metody,
na przyktad dotyczace parametréw 6, struktury transformacji kodujacej i dekodujacej,

lub geometrii przestrzeni ukrytej Z.
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Model trenowany w oparciu o cel rekonstrukcji musi wyodrebniaé istotne cechy
i charakterystyczne wzorce z danych w swoim kodowaniu tak, aby dekodowanie
z kompresowanej reprezentacji ukrytej osiggneto niski btad rekonstrukcji. Zaktadajac, ze dane
treningowe x4, ..., X, € X zawierajg gléwnie punkty normalne, mozemy oczekiwaé, ze model
oparty na rekonstrukcji bedzie generowal niski btad rekonstrukcji dla instancji normalnych
1 wysoki biad rekonstrukcji dla anomalii. Z tego powodu wystapienie anomalii jest zazwyczaj

bezposrednio okreslane przez btad rekonstrukc;ji:

s(x) = llx = (¢g ° Pe) g (X)II? 4)

Dla modeli, ktére nauczyly si¢ pewnej prawdziwej struktury lub prototypowe;j
reprezentacji, wysoki blad rekonstrukcji wykryje instancje anomalii. Wickszo$¢ metod
rekonstrukcji nie podaza za zadnym motywem probabilistycznym, a punkt x zostaje oznaczony
jako nietypowy po prostu dlatego, ze nie odpowiada swojej ,,idealizowanej” reprezentacji
¢d(¢)e (x)) = X uzyskanej w procesach kodowania i dekodowania. Jednakze niektére metody
rekonstrukcji takie jak PCA [230] czy autoenkodery wariacyjne VAE [249], maja roOwniez
interpretacje probabilistyczne. Te metody sa zwigzane z estymacja gestosci (przy zatozeniu
okreslonych struktur ukrytych), zazwyczaj w sensie, ze wysoki btad rekonstrukcji wskazuje

na obszarach o niskiej gegstosci 1 vice versa.
Autoenkodery (AE)

Autoenkodery jak opisywaliSmy w rozdziale 0 to modele rekonstrukcji,
ktore wykorzystuja sieci neuronowe do kodowania 1 dekodowania danych. Byly one badane
juzna wczesnym etapie swojej historii pod katem detekcji anomalii. Obecnie glgbokie
autoenkodery s3 jednymi z najczg$ciej stosowanych metod w obszarze glebokiej detekcji
anomalii [220, 234 ,243, 246] prawdopodobnie ze wzgledu na swoja dluga histori¢ i tatwe

do uzycia standardowe warianty.

Powszechnym sposobem regularyzacji autoenkoderéw jest odwzorowywanie
do nizszego wymiaru ¢,(x) = z € Z poprzez enkoder (tzw. waskie gardlo), co narzuca
kompresje danych i efektywnie ogranicza wymiarowo$¢ lub podprzestrzen do nauczenia.
Oprocz ,waskiego gardta” w literaturze wprowadzono wiele rdznych sposobow
na regularyzacje autoenkoderéw. Autoenkodery odszumiajgce (DAE) [250, 251] eksponujg

dane wejsciowe zaklocone szumem X = x + ¢, ktore nastepnie sg trenowane do odtwarzania
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oryginalnych danych. DAE umozliwiaja wigc okreslenie modelu szumu dla e. Podazajac
za koncepcjami kodowania rzadkiego, autoenkodery rzadkie [168, 176, 252] regularyzuja kod
ukryty w kierunku rzadkosci, na przyktad poprzez penalizacj¢ L1 Lasso [253]. W sytuacjach,
w ktorych dane szkoleniowe sg juz zanieczyszczone szumem lub nieznanymi anomaliami,
zaproponowano odporng glteboka wersje autoenkoderow [254], ktora dzieli dane na dobrze
reprezentowane 1 zanieczyszczone czeSci. Autoenkodery CAE [255] proponuja ukaranie
funkcji aktywacji enkodera normg Frobeniusa wzglgdem danych wejsciowych, aby uzyskac
gtadka 1 bardziej odporng reprezentacje ukryta. Takie metody regularyzacji wplywaja
na geometri¢ 1 ksztalt podprzestrzeni lub rozmaitosci, ktdre sg uczone przez AE, na przyklad,
poprzez narzucanie pewnego stopnia gtadkosci lub wprowadzanie odpornosci wobec pewnych
typow znieksztalcen czy zaktocen wejsciowych. Dlatego te wybory regularyzacji powinny

ponownie odzwierciedla¢ konkretne zatozenia danego zadania wykrywania anomalii.

Wreszcie, inne warianty autoenkoderow, ktore zostaly zastosowane do detekcji anomalii,
obejmuja autoenkodery konwolucyjne [174, 251], autoenkodery oparte na RNN [171, 220]
czy autoenkodery zespotowe [256]. Autoenkodery =zostaly réwniez wykorzystane
w podejsciach dwuetapowych, ktore uzywaja autoenkoderow do redukcji wymiarowosci

1 stosuja tradycyjne metody do klasyfikacji [220, 234, 258].
Sieci GAN

Generatywne sieci przeciwnikow GAN (ang. Generative adversarial network) definiujg
problem nauki docelowego rozktadu cech jako zagadnienie gry o sumie zerowej [237].
W tym podejsciu model generatywny jest szkolony w konkurencji z przeciwnikiem,
ktory pobudza go do generowania probek, ktorych rozklad jest podobny do rozktadu
treningowego. Model GAN sktada si¢ z dwoch sieci neuronowych: sieci generatora ¢,: Z = X
i sieci dyskryminatora ¥ ,: X — (0,1). Obie sieci rywalizuja ze soba, aby dyskryminator
byl szkolony do rozrézniania ¢, (z) od x~P*, gdzie z~Q. Generator jest szkolony
do oszukiwania sieci dyskryminatora, co powoduje generowanie probek bardziej podobnych

do docelowego rozktadu. Osiaggniecie tego celu adwersarialnego mozna zapisac jako:
min min E,_p+[l0g 1 ()] + Ez-o[log(1 — ¥ (b0 (2))] 5)

Szkolenie jest zazwyczaj przeprowadzane za pomocg przemiennego schematu

optymalizacji. Istnieje wiele wariantéw GAN, np. Wasserstein GAN [259, 260], ktore sg czgsto
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uzywane w metodach detekcji anomalii. Z powodu swojej konstrukcji modele GAN nie oferuja
sposobu przypisania punktom w przestrzeni wejsciowej prawdopodobienstwa. Inne podejscia
stosujg optymalizacje¢ w celu znalezienia punktu Z w przestrzeni ukrytej X, takiego,
ze X = ¢, (2) dla punktu testowego x. Schlengl et al. [261] zaproponowali model AnoGAN
gdzie zastosowali warstwe posrednia dyskryminatora, f,s, i uzyli kombinacji straty
rekonstrukcji ||X — ¢, (Z)|| 1 straty dyskryminacji ||f /(X)) — f ' (90 (@) jako wyniku
anomalii. GANomaly [262] uzywal wickszej metryki odlegtosci od nauczonego rozktadu
danych w ograniczonej przestrzeni ukrytej do wnioskowania jako wskaznik nietypowos$ci danej
obrazu. Efficient-GAN [263] zdefiniowal funkcj¢ oceny, aby sprawdzié, czy odtworzone dane
posiadaja podobne cechy w dyskryminatorze jak probka rzeczywista. ALAD [264]
wykorzystywat bledy rekonstrukcji miedzy parg probek rzeczywistych i ich rekonstrukcja,
aby okresli¢, czy probka danych jest nietypowa. f~AnoGAN zaproponowany przez [265]
wykryl probki nietypowosci 1 (poprzez dodanie reszty do cech dyskryminatora) dostarczyt
niezawodnej etykiety dla anomalii, jak réwniez wysokie oceny anomalii dla nietypowych

obrazéw 1 niskie oceny dla zdrowych obrazow.
Autoenkodery VAE

Oprocz opisywanych w rozdziale 0 deterministycznych wariantow AE, zaproponowano
rowniez autoenkodery probabilistyczne, ktore nawigzuja do estymacji gestosci. Najbardziej
zbadang klasa autoenkoderéw probabilistycznych sa VAE (ang. Variational Autoencoders)
[249].

VAE uczg glebokie modele zmiennych ukrytych, gdzie wejscia x sg parametryzowane
na probkach zmiennych ukrytych z~Q za pomocg pewnej sieci neuronowej, aby nauczy¢
jarozkladu pg(x|z) takiego, ze py(x)~pT(x). Powszechnie przyjmuje sig,
ze Q jest izotropowym wielowymiarowy rozktadem Gaussa, a sie¢ neuronowa ¢4 o, = (U, 0g)

(dekoder) o wagach w parametryzuje $rednig 1 wariancj¢ rozktadu Gaussa, czyli

po (x|2)~N (x, u (2), 05 (2)]) (6)

Sie¢ enkodera ¢, , wprowadza si¢ w celu parametryzacji rozkladu wariacyjnego
pe'(z|x), z 6" zawartym w wynikach ¢, 7, w celu przyblizenia ukrytego pierwotnego p(z|x).

Caty model jest nastgpnie optymalizowany metoda wariacyjng Bayesa:
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max — D, (49 (Z10)[P(2)) + Eq,, . (08 Do (x12)] (7)

Optymalizacja przebiega za pomocg stochastycznego spadku gradientowego
wariacyjnego [249]. Po wytrenowaniu VAE mozna oszacowaé pg(x) za pomoca probkowania
Monte Carlo z rozktadu p(z) i E,p[pe(x|2)]. Uzycie wyniku oceny bezposrednio
do analizy anomalii ma dogodne teoretyczne uzasadnienie, ale eksperymenty pokazaty,
ze zazwycza] dziala gorzej niz uzycie prawdopodobienstwa rekonstrukcji [266],

ktoére warunkuje na x, aby oszacowac qu,(le) [log pg(x]2)].

Rozne formy VAE zostaly zaimplementowane w réznych formach do wykrywania
anomalii. Yao et al. [267], zaproponowali algorytm oparty o VAE, ktory stosowali
do wydobycia wartosciowych cech do zadan nienadzorowanego wykrywania anomalii.

Podobne podejscia stosowali w swoich pracach Xu et al. [268] 1 Nalisnick et al. [269].

Inng klasg probabilistycznych autoenkoderéw, ktore zostaty zastosowane do detekcji
anomalii, s3 autoenkodery adversarialne (AAE) [234]. Przy uzyciu straty adwersarialnej
do regularyzacji 1 dopasowywania rozkladu kodowania ukrytego, AAE moga uzywac

dowolnego arbitralnego p(z), o ile probkowanie jest mozliwe.

Stosowane sa takze modele hybrydowe laczace VAE z innymi typami sieci neuronowych,
na przyktad w danych sekwencyjnych wielomodalnych z uzyciem sieci LSTM [270, 271],
czy polaczenie VAE-SVDD [272, 273].

Klastrowanie prototypowe

Metody klastrowania, stanowig kolejne podejscie do detekcji anomalii opartej
na rekonstrukcji. Btad rekonstrukcji jest tutaj zazwyczaj okreslany jako odleglo$¢ punktu
od najblizszego prototypu, ktéry idealnie zostal nauczony reprezentowa¢ normalny rozktad
danych. Metody klastrowania prototypowego [274] obejmuja dobrze znane algorytmy
k-median, k-medoidow, VQ, gdzie zazwyczaj sa stosowane w przestrzeni wejsciowe] X.
Metody k-$rednich byty z powodzeniem stosowane w wykrywaniu anomalii [275, 276].
Badano takze warianty z jadrem k-$rednich [277] i1 stosowano to podejscie w detekcji anomalii
[278]. Modele Mieszaniny Gaussa (GMM) z ograniczong liczbg k sktadnikéw zostaty uzyte

do klastrowania prototypowego anomalii [279]. Tutaj odlegltos¢ od kazdego klastra

70



(lub sktadnika danych) jest okreslana przez odleglos¢ Mahalanobisa, ktora jest definiowana
przez macierz kowariancji odpowiedniego sktadnika mieszaniny gaussowskiej. Innym
zpodejsciem do wykrywania anomalii sg tzw. lasy izolacyjne (ang. Isolation forest)
po raz pierwszy zaproponowane przez Fei et al. [280]. Algorytm ten stosuje drzewa binarne

1 opiera si¢ na cechach anomalii, tj. ich nieliczno$ci i odmiennosci, aby je wykrywac.

Niedawno wprowadzono takze podejscia do klastrowania oparte na gltgbokim uczeniu
[281, 282]. Podejscie to z sukcesem zastosowane zostalo w detekcji  anomalii
[257, 258, 283, 284]. Tak jak w wielu zagadnieniach korzystajagcych z glebokich technik
uczenia problemem w glebokim klastrowaniu jest efektywna regularyzacja w celu
przeciwdziatania zanikowi mapy cech [285]. Nalezy zwro6ci¢ uwage na fakt, ze w przypadku
glebokich autoenkoderow btad rekonstrukcji jest mierzony w przestrzeni wejsciowej X
po dekodowaniu, natomiast w metodach glebokiego klastrowania, btad rekonstrukcji mierzony
jest w przestrzeni ukrytej Z. Zatem zanik cech ukrytych, czyli staly enkoder ¢, =c € Z
skutkowalby stalym dekodowaniem ($redniag danych przy optymalnych warunkach)
dla autoenkodera, co generalnie jest suboptymalnym rozwigzaniem. Z tego powodu
autoenkodery wydaja si¢ mniej podatne na zanik cech, chociaz rowniez zaobserwowano,
ze zbiegaja si¢ do zlych optimum lokalnych podczas optymalizacji SGD, zwlaszcza

jesli uzywaja sktadnikéw obcigzenia.
Analiza skladowych gléwnych

Analiza sktadowych gltownych PCA (ang. Principal component analysis) [229]
to technika liniowej redukcji wymiarowosci stosowana w eksploracyjnej analizie danych,
wizualizacji oraz przetwarzaniu wstepnym danych. Jednym z cze¢sto spotykanych sposobow
formutowania celu PCA jest poszukiwanie ortogonalnej bazy W w przestrzeni danych X € R?,

ktora maksymalizuje empiryczng wariancje (scentralizowang) danych x4, ..., x, € X

n
mMi/nZIle- —WTwx;||?, takieze WWT =1 (8)
i=1
Rozwigzanie tej funkcji celu prowadzi do znanego problemu wlasnosciowego [286],
poniewaz optymalna baza jest dana przez wektory wiasne macierzy kowariancji empiryczne;j,
gdzie odpowiednie warto$ci wlasne odpowiadaja wariancjom skladowych. Komponenty

sktadowe d < D, ktore wyjasniaja wigkszo$¢ wariancji (tzw. gtowne sktadowe) sa nastepnie
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okreslane przez d wektorow wilasnych, ktore maja najwicksze wartosci wtasne. Z perspektywy

rekonstrukcji, cel polega na znalezieniu ortogonalnej projekcji w'w do d-wymiarowe;j

podprzestrzeni liniowej, tak aby btad rekonstrukcji byl minimalizowany wg wzoru:

n
mwi/nZIle- —WTWx;||?, takieze WWT =1 9)
i=1

Zatem PCA optymalnie rozwigzuje cel rekonstrukcji dla liniowego kodera
¢.(x) = Wx = z oraz transponowanego liniowego dekodera ¢;(z) = WT z ograniczeniem
WWT = I. Dla liniowego PCA, mozna zidentyfikowa¢ jego interpretacje¢ probabilistyczng
[287]. Rozklad danych wynika z liniowej transformacji X = WTZ + ¢ d-wymiarowego
rozktadu Gaussa Z~N(0,1), tak ze P =NO,WTW +°I). Maksymalizowanie
prawdopodobienstwa tego rozkladu Gaussowskiego wzgledem parametrow kodowania
1 dekodowania W ponownie prowadzi do PCA jako optymalnego rozwigzania [287]. Dlatego
tez, PCA zaklada, ze dane znajduja si¢ na d-wymiarowe;j elipsoidzie osadzonej w przestrzeni
danych X € RP. Standardowe PCA zapewnia zatem ilustracyjny przyktad zwigzkéw miedzy
estymacja gestosci, a rekonstrukeja. Liniowe PCA jest oczywiscie ograniczone do kodowan
danych, ktore wykazuja tylko liniowe korelacje cech. kPCA [230] wprowadzito nieliniowa
generalizacj¢ analizy sktadowych poprzez rozszerzenie celu PCA na nieliniowe odwzorowania

cech jadra. Szereg prac badawczych [230, 288-290] zastosowato PCA do wykrywania anomalii.
Klasyfikatory jednoklasowe

Klasyfikacja jednoklasowa [285, 291], opiera si¢ na podejsciu dyskryminacyjnym
do detekcji anomalii. Metody oparte na klasyfikacji jednoklasowej starajg si¢ unika¢ pelnej
estymacji gestosci. Zamiast tego te metody maja na celu bezposrednie wytworzenie granicy
decyzyjnej, ktora prowadzi do niskiego btedu, gdy jest stosowana do niewidzianych danych
lub inaczej nauczenie si¢ granicy decyzyjnej, ktora odpowiada poziomowi gestosci pozadanego

rozktadu danych normalnych P*.

Mozemy traktowa¢ klasyfikacje jednoklasowag jako szczeg6lnie trudny problem
klasyfikacji, a mianowicie jako klasyfikacj¢ binarng, w ktorej mamy tylko (lub prawie tylko)
dostep do danych z jednej klasy — klasy normalnej. W tym nierownowazonym ustawieniu
cel klasyfikacji jednoklasowej polega na nauczeniu si¢ granicy decyzyjnej jednoklasowe;,

ktora minimalizuje:
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e Pominicte lub nieodkryte prawdziwe anomalie (tj. wspdtczynnik pominigcia lub btad

IT rodzaju).

o falszywe alarmy dla prawdziwych instancji normalnych (tj. wspodtczynnik falszywego

alarmu lub btad I rodzaju)

Osiagniecie niskiego wspotczynnika falszywego alarmu jest koncepcyjnie proste:
przy dostatecznej liczbie punktéw danych normalnych mozna by po prostu narysowac¢ pewna
granic¢ obejmujgcg wszystkie istotne dane. Problemem jest jednak okreslenie tej granicy
dostatecznie blisko danych bez anomalii. Z tego powodu zazwyczaj a priori okresla si¢ jaki$
docelowy wspotczynnik falszywego alarmu «a € [0,1], dla ktérego nastepnie dazy
si¢ do minimalizacji wspolczynnika pominigcia. Klasyfikacja jednoklasowa polega wigc
na minimalizowaniu wskaznika btgdu pominigcia dla okreslonej wartosci wskaznika

falszywego alarmu przy braku dostepu do anomalii.

Mozemy wyrazi¢ powyzsze uzasadnienie w terminach ryzyka klasyfikacji binarnej [292].
Niech Y € {£1} bedzie zmienng losowa z klasy, gdzie Y = +1 oznacza dane normalne,
aY = — 1 oznacza punkty nietypowe. Dzigki czemu mozemy zidentyfikowac rozktad danych
normalnych jako P* = Pxjy=4+1, a rozklad anomalii jako P~ = Pyy—_;. Ponadto,
niech £: R X {*1} —» R bedzie funkcja straty klasyfikacji binarnej, a f: X — R niech bedzie
pewna rzeczywista funkcja wynikow. Ryzyko klasyfikacji f w kontekscie straty wynosi wtedy:

R(f) = Ex_p+[£(f(X), + D] + Ex-p-[£(f (X), —1)] (10)
Minimalizowanie drugiego sktadnika — oczekiwanej straty przy klasyfikowaniu
prawdziwych anomalii jako normalnych — odpowiada minimalizacji wspoiczynnika

pomini¢cia. Dla pewnych danych nieoznaczonych x4, ..., x,, € X 1 ewentualnie dodatkowych
oznaczonych danych (i, 7, ..., %m, V), mozemy zastosowaé zasade minimalizacji

empirycznej straty, aby uzyskac:

1 1w
mfin;Z 2(F(x), +1) + EZ o(f(%),7,) + R an
i=1 =1

Powyzsze rownanie okresla cel klasyfikacji jednoklasowej w sposob empiryczny. Drugi

sktadnik rownania to pusta suma w trybie nienadzorowanym. Dodajemy R jako dodatkowy
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sktadnik, aby oznaczy¢ i uwzgledni¢ regularyzacje, ktéra moze przyjac rézne formy, zaleznie
od zatozen dotyczacych f, ale takze od P~. Ogdlnie rzecz biorac, regularyzacja R = R(f)
ma na celu zminimalizowanie wspotczynnika pominigcia (np. poprzez minimalizacj¢ objgtosci
i zalozenia dotyczace P~) oraz poprawe¢ uogoélniania (np. przez wygladzanie f). Ponadto,
zauwazmy, ze y = +1 w pierwszym skladniku uwzglednia zatozenie, Ze n-nieoznaczonych
punktow danych treningowych sa punktami normalnymi. To zatozenie mozna jednak
dostosowa¢ poprzez odpowiednio wybrane funkcje straty i regularyzacji, na przyktad
wymagajac, aby pewien odsetek danych nieoznaczonych zostat zle sklasyfikowany. Pozwala
to uwzgledni¢ zalozenie dotyczace wspotczynnika zanieczyszczenia ) lub osiggnigcia pewnego

docelowego wspotczynnika falszywego alarmu .
Jednoklasowa klasyfikacja oparta na jadrze

Jednymi z najbardziej znanych metod klasyfikacji jednoklasowej opartej na jadrze
sg OC-SVM [231] 1 SVDD [232]. Niech ;:X X X — R bedzie pewnym dodatnio okreslonym
jadrem o skojarzonej przestrzeni Hilberta z jadrem reprodukujacym F, i odpowiadajacej
mu mapie cech ¢y:X = Fy, wice k(x, %) = (¢ (%), (X)) dla wszystkich x, % € X. Celem
metody SVDD jest znalezienie otaczajacej dane hipersfery o minimalnej objetosci. Pierwotny

problem SVDD to:
n
1
min R? + —Z &
RCE vn
i=1 (12)
Takie ze: ||x; — c||* < R*+¢&;, & =0 Vi
SVDD uzywa modelu hipersfery fg(x) = ||¢pp(x) —c||> = R?  zdefiniowanego
w przestrzeni cech F,. W porownaniu do tego, obiektyw OC-SVM polega na znalezieniu

hiperptaszczyzny w € Fp, ktora oddziela dane w przestrzeni cech F, z maksymalnym

marginesem:

n=llol? = p+— E
g,l:),%Z @ p N 4 Si
i=1 (13)

Takie ze: p — (P (x), w) <&, & =0 Vi

74



Zatem OC-SVM uzywa modelu liniowego fy = p — (¢ (x;), w) w przestrzeni cech Fj,

P

z parametrami modelu 6 = (w,p). Margines do danych prawdziwych wynosi (”w”

i jest maksymalizowany poprzez maksymalizacj¢ p, gdzie ||w]|| dziata jako normalizator.

Zarowno SVDD jak i OC-SVM mozna rozwigza¢ w ich odpowiednich formutach
dualnych, ktore sg programami kwadratowymi i obejmujg tylko iloczyny skalarne (mapa cech
¢y jest ukryta). Dla standardowego jadra gaussowskiego (lub dowolnego jadra o statej normie

k(x,x) = ¢ > 0), SVDD i OC-SVM sg rbwnowazne [291].

Przestrzenie cech tworzone przez jadra znacznie zwigkszaja mozliwosci opisowe metod
jednoklasowych i pozwalajg na uczenie dobrze dziatajacych modeli dziatajacych na ztozonych
danych. Badacze przetestowali wiele wariantow jednoklasowych klasyfikatoréw opartych
na jadrze, takich jak wielosferowe SVDD [278], hierarchiczne osadzanie estymacji poziomu
gestosci [293], wielojadrowe uczenie dla OC-SVM [294], opis danych rozproszonych [295]

1 bayesowskich [296], inkrementalne uczenie [297], lub odporne [298] warianty.
Klasyfikacja jednoklasowa oparta na glebokim uczeniu

Wybdr typu jadra i rgczne separowanie istotnych cech, moze by¢ trudne i szybko sta¢
si¢ niepraktyczne dla skomplikowanych danych. Metody klasyfikacji jednoklasowej oparte
na glebokim uczeniu starajg si¢ pokonaé te wyzwania, uczac uzytecznych map cech sieci
neuronowych ¢,,: X = Z z danych lub przenoszac takie sieci z zadan pokrewnych. Glebokie
SVDD [285, 299, 300] oraz warianty DL OC-SVM [236, 301] korzystaja z modelu hipersfer
fo(x) = llp,(x) —c|l> —R? i modelu liniowego fu(x) =p —{(P,(x),w) z jawnie
okreslonymi mapami cech. Te metody sg zazwyczaj optymalizowane za pomocg wariantow
SGD [301], co, w potaczeniu z rownolegtoscia GPU, pozwala na skalowanie do duzych

zbioréw danych.

Jednoklasowy Deep SVDD [285] =zostat wprowadzony jako prostszy wariant

w poroéwnaniu z uzyciem modelu neuronowego hipersfery, co stawia sobie za cel:

n
1
min—>"llg (v) = cll* + R (14)
w,c Nn
i=1
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Tu transformacja sieci neuronowej ¢,, (*) jest uczona w celu zminimalizowania Sredniego
kwadratu odlegtosci wszystkich punktow danych do centrum c € Z. Optymalizacja tego
uproszczonego celu okazata si¢ szybka i skuteczna w wielu sytuacjach [285]. Jednoklasowe
glebokie SVDD mozna réwniez interpretowac jako jednoprzyktadowa gleboka metode

klastrowania.

Badacze sprawdzili takze mozliwo$¢ zastosowania innych metod glebokiego uczenia
w zagadnieniu nienadzorowanego wykrywania anomalii. Proponowane modele zwykle uczone
sa do rekonstrukcji normalnych reprezentacji ztozonych danych. Wykrywanie anomalii odbywa
si¢ na podstawie btgdu rekonstrukcji danych nie biorgcych udziatu w uczeniu. Sieci RNN [303],
LSTM [271] oraz opisywane wczesniej sieci Autoenkoderdéw (rozdziat 0), GAN (rozdziat 0)
oraz ich wariacje [219, 254, 264, 270, 272, 273] sa szeroko stosowane do danych
sekwencyjnych, takich jak tekst, dzwigk i szeregi czasowe. CNN odgrywa gtéwna rolg w
przypadku danych nieciagtych, takich jak obrazy, sieci i sensory [236, 251, 304].

Waznym zagadnieniem w klasyfikacji jednoklasowej opartej na gtgbokim uczeniu jest to,
jak sensownie regulowaé¢ mape¢ cech ¢, = c. Bez regularyzacji, zagadnienia minimalizacji
objetosci lub maksymalizacji obszaru marginesu mozna by latwo rozwigza¢ za pomoca stalego
odwzorowania [285]. Mozliwe rozwigzania to uzycie prawdziwych [305], pomocniczych [306]
lub sztucznych [306] negatywnych przyktadow w szkoleniu, dodanie terminu rekonstrukcji lub
ograniczen architektonicznych [285], karanie wariancji osadzenia i uzycie zaszumionych
danych [307], Pseudolabeling [307, 308], zamrozenie osadzenia [235, 236] lub integracja

pewnego zatozenia o rozmaitosci [309].

Metody glebokiej klasyfikacji jednoklasowej zazwyczaj oferuja wigksza elastycznosé
modelowania i umozliwiaja nauke lub transfer cech istotnych dla skomplikowanych danych.
Zazwyczaj jednak wymagaja wigcej danych, aby by¢ skutecznymi lub musza polegad
na pewnym wczesniejszym modelu wzorcowym (na przyktad na jakiej§ wstepnie nauczonej
sieci). Niemniej jednak zasada lezagca u podstaw metod klasyfikacji jednoklasowej — proba
okreslenia dyskryminacyjnej granicy jednoklasowej podczas nauki — pozostaje niezmieniona,

niezaleznie od tego, czy uzywana jest ptytka lub gleboka mapa cech.
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3.5.3. Podsumowanie przegladu metod detekcji anomalii

Wykrywanie anomalii jest obecnie obiektem szerokiego zainteresowania teoretycznego
1 praktycznego badaczy. Rozwigzania automatycznego wykrywania wartosci odstajgcych
zostalo zastosowane z powodzeniem w wielu dziedzinach techniki. Jak wykazal przeglad
literatury dziedzina ta rozwija si¢ w oparciu o kilka gtéwnych kierunkéw: klasyczne podejécia
oparte o analize skupien i metody oparte na jadrach oraz obecnie silnie rozwijane podejscie

uczenia giebokiego reprezentacji danych.

Jak wykazata analiza literaturowa, pomimo powstawania bardzo licznych publikacji
w temacie analizy anomalii, metodologia ta nie byta do tej pory stosowana w analizie danych
pomiarowych procesu FHD. Wykrywanie anomalii moze postuzy¢ jako dodatkowe narzedzie
w kontroli procesu drazenia otworéw wentylacyjnych. Nienadzorowany charakter metod
wykrywania anomalii ma potencjat do analizy danych bez konieczno$ci symulowania duzej
ilosci usterek i ma mozliwo$¢ wykrycia sytuacji wezesniej nie zaobserwowanych. Wyniki tego
typu analiz postuzy¢ moga do identyfikowania blednie wykonywanych otworéw, co moze
ograniczy¢ 1lo$¢ czynnosci kontrolnych po wierceniu. Na podstawie zidentyfikowanych
anomalii wystepujacych podczas drazenia, w podzZniejszych badaniach mozna bedzie
podejmowaé proby korelacji typéw anomalii z wadami detali, w celu tatwiejszego
identyfikowania przyczyn ich wystepowania. Anomalie drgzen moga wynika¢ takze
ze zuzywania si¢ lub uszkodzenia cze$ci elektrodrazarki. Wyniki z przetwarzania danych moga
postuzy¢ za wsad do identyfikacji trendéw zmienno$ci parametréw  obrobki,
co moze by¢ jednym z typéw danych wejsciowych dla tworzonych w przysztosci systemow

predykcyjnego utrzymania ruchu maszyn.
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4. Badania eksperymentalne procesu FHD

W  czgéci  eksperymentalnej pracy wykonywano drazenia na elementach
odwzorowujacych prawdziwe czesciach silnikow odrzutowych. Zastosowano materialy,
budowe probek testowych oraz zestawy parametrow procesu, ktore pozwolily na opracowanie

1 potwierdzenie skutecznos$ci tworzonych metod.

Rysunek 21 Maszyna FHD MKG 1000 JR Automation

Do drazenia elektroerozyjnego wykorzystano drazarke sterowana numerycznie MKG
1000 wyprodukowang przez firme¢ JR Automation (Rysunek 21). Urzadzenie pozwala na
precyzyjne operowanie w Sciu osiach, co umozliwia wykonywanie skomplikowanych
ksztaltow w trakcie wykonywania catych wierszy otworow chlodzacych oraz charakteryzuje
si¢ relatywnie nieduzymi wymiarami w poréwnaniu z rynkowo dostgpnymi konstrukcjami do

FHD.

Maszyna pozwala na ustawianie parametrow pracy. Napigcie 1 natezenie zmieniac
mozna w przedziale: 0-100V oraz 0-50A. Czas pracy (7,») oraz czas ptukania (7,p) regulowany
moze by¢ w przedziale 0-999us z rozdzielczoscia do pojedynczych mikrosekund. Predkos¢
obrotowa wrzeciona moze by¢ regulowane w zakresie 0-500 obr/min. Dielektryk w postaci

wody dejonizowanej o statej konduktywnosci na poziomie 10mS/cm jest dostarczany
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do urzadzenia przez jednostke filtracyjno- pompowsa. W urzadzeniu zabudowany jest filtr Spm.
System filtrujacy podaje do maszyny wodg, w ktorej zanurzana jest cze$¢ w czasie obrobki
oraz zasila wrzeciono elektrody z pomoca pompy wysokiego cisnienia. Uktad sterujacy

drazarki rejestruje zmiany Sredniego napigcia i nat¢zenia pradu co 6ms.

Testy drazenia wykonywane byly na plytkach wykonanych ze stopu niklowo
chromowego Inconel 718 o wymiarach 25x50x3mm. Material wybrany zostat ze wzgledu
na dobrg dostepnos¢ oraz szerokie wykorzystanie w technologiach silnikow lotniczych

1 badaniach procesu drazenia elektroerozyjnego.

Tabela 1 Sktad chemiczny stopu Inconel 718

Ni[%] | Cr[%] | Nb[%] | Mo[%] | Ti[%] | AL [%] | Co[%] | Cu[%] | C[%] |SiMn[%] Fe [%]
58 215 3.6 9 0.4 0.4 1 0.3 0.1 0.35 5

Drazenia testowe wykonywane byly na specjalnie przygotowanych zestawach
sktadajacych si¢ z dwoch ptytek Inconel 718 z pusta przestrzeniag pomigdzy, jak na ponizszym
rysunku 22.

- W
Elektroda Whneka
detalu

Rysunek 22 Zestaw plytek testowych Inconel 718

Konstrukcja taka ma za zadanie symulowac¢ budowe czesci silnika. Przestrzen pomigdzy
ptytkami odwzorowuje kanat wewngtrzy elementéw turbiny, przez ktéry normalnie ttoczony
jest gaz o niskiej temperaturze tworzacy film chlodzacy na powierzchni czesci. Druga ptytka
w zalozeniach miata peini¢ takze rolg pomocniczg dla etapu identyfikacji momentu przebicia

Scianki.

79



Otwory wykonywano standardowymi dla procesu produkcyjnego elektrodami
mosi¢znymi o $rednicy 0.3mm. Aby zapewni¢ powtarzalno$¢ procesu, probka statystyczna z
kazdej dostawy elektrod poddawana jest badaniom skiadu materiatowego. Sktad chemiczny

podano w ponizszej tabeli.

Tabela 2 Sktad chemiczny typowej elektrody mosieznej

Skiadnik Energia [keV] % Masy [%] Blad [%]
Cu 8,04 68,67 1,53
Zn 8,63 31,33 1,96
Total 100,00

4.1. System pomiarowy procesu FHD

W celu poznania charakteru procesu drazenia otworéw wentylacyjnych w procesie FHD
przeprowadzono seri¢ dragzen eksperymentalnych. Rejestrowane byly parametry mierzone
przez elektrodrazarke oraz wysokoczestotliwosciowe przebiegi pradu oraz napiecia z pomocg
zewnetrznych czujnikéw. Dane z pomiardéw postuzyly do uzyskania charakterystyki procesu, a
w kolejnym etapie odpowiednio przygotowane dane zostaly zastosowane do procesu

wytrenowania modeli do wykrywania przebicia oraz wykrywania anomalii.

W celu rejestracji przebiegéw pradu i1 napigcia zbudowano system akwizycji danych

oparty o platforme sprzgtowa NI PXI i Srodowisko programistyczne LabVIEW.
W sktad systemu pomiarowego wchodzity:
e NI PXlIe-1071 - 4 slotowa obudowa PXI express, przepustowos¢ do 3GB/s

e NI PXIe-8862 — kontroler PXI, procesor 8-rdzeniowy Intel Core 17-11850HE, 4.70
GHz, 16 GB DDR4-3200 MHz, 8.0 GT/s

e NI PXIe-5110 — 2 kanatowa karta oscyloskopowa, pasmo przepustowe 100 MHz,

czestotliwos¢ probkowania do 1GS/s, rozdzielczo$¢ wejSciowa 8 bit

e PXle-6363 — karta wejsciowa PXI, 32 wejscia napigciowe (rozdzielczos¢ 16 bit,
czestotliwo$¢ probkowania do 2MS/s), 4 wyjscia analogowe ((rozdzielczos¢ 16 bit,

czestotliwos$¢ odswiezania do 2.86MS/s), 48 wejs¢/wyjs¢ cyfrowych TTL
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e Teledyne AP031 - roznicowa sonda napi¢ciowa, pasmo przepustowe do 25 MHz

e HIOKI 3274 - Sonda pradowa, pasmo przepustowe do 10 MHz

Rysunek 23 Sterownik NI PXI wykorzystany do rejestracji prgdu i napiecia oraz fragment kodu zrédlowego aplikacji
akwizycji danych

Na potrzeby badan zbudowana zostala dedykowana aplikacja akwizycji danych
pozwalajaca na wykorzystanie kart pomiarowych NI PXIe-5110 i PXIe-6363 oraz srodowiska
programistycznego LabVIEW. Aplikacja pozwala na latwa konfiguracj¢ parametréw
mierzonych kanalow (takich jak parametry skalowania) oraz wybor czestotliwosci
probkowania w zakresie 100kS/s-10MS/s. Z kazdego pomiaru generowany byt oddzielny plik

danych w formacie .tdms zawierajacy przebiegi pradu i napigcia z catego drazenia.

Pierwsza grupe pomiarow testowych wykonano z wykorzystaniem karty NI PXIe-5110.
Uktad pomiarowy pozwalat na mierzenie pragdu oraz napigcia ze zmienng czgstotliwoscia
prébkowania si¢gajaca 10 MS/s. Podejscie to miato na celu okreslenie optymalnej
czestotliwosci pomiarowej (rozdzial 4.3). Ideowy schemat uktadu pomiarowego pokazano

na rysunku 24.
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Rysunek 24 Ideowy schemat testowego uktadu pomiarowego 1 (karta pomiarowa PXIe-5110)

Pozostate parametry procesu rejestrowane byly przez sterownik elektrodrazarki.
System sterowania maszyny zapisywat parametry pracy z czgstotliwoscig probkowania 160 S/s
w plikach .csv, tworzac nowy plik dla kazdego drazonego otworu. Maszyna rejestruje wartosci
takie jak: potozenie wrzeciona, predkos¢ posuwu osi Z, napiecie szczeliny, temperatura wody,
konduktancja wody, zmiana predko$ci wrzeciona, zmiana napigcia szczeliny, ci$nienie wody,
przemieszczenie w czasie wiercenia, prad szczeliny, usredniony posuw, przeptyw dielektryka

przez elektrode.

Rysunek 25 Punkty pomiarowe na maszynie FHD

W kolejnych probach drazenia, po okresleniu minimalnej wymaganej czestotliwosci
pomiarowej, zmodyfikowano uktad pomiarowy do zastosowania karty pomiarowej PXIe-6363,

jak pokazuje ponizszy rysunek 26.
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Rysunek 26 Ideowy schemat testowego uktadu pomiarowego 2 (karta pomiarowa PXIle-6363)

Zastosowanie innego podej$cia pomiarowego podyktowane byto zidentyfikowanymi
w analizach danych problemami z synchronizacja zegaréw maszyny i1 uktadu pomiarowego
PXI (szerzej opisywanych w rozdziale 4.6). Uklad pozwalat na dodatkowe zmierzenie
sterowniczego sygnalu prostokatnego TTL podawanego na tranzystorowy uklad generatora
iskier EDM. Sygnal prostokatny jest odpowiedzialny za okreslanie okresu 7o, (sygnal
sterowniczy na poziomie logicznym 1) i T,y (sygnal na poziomie logicznym 0). W celu
zabezpieczenia 1 zapewnienia izolacji galwaniczne] uktadu pomiarowego, wzbogacono go o
odpowiedni uktad optoizolacyjny. Dodatkowo karta pozwolita na okreslenie ilo$ci informacji

traconych ze wzgledu na ograniczong rozdzielczo$¢ bitowa karty PXle-5110.

4.2. Drazenia testowe

W celu zebrania danych eksperymentalnych dokonano szeregu drazen testowych
na probnych ptytkach z Inconel 718, stosujac trzy zestawy parametréw procesu obrazujacych
rézne warianty wiercen. Zestawienie parametrow optymalnych (zestaw #1), agresywnych

(zestaw #2) 1 btednych (zestaw #3) drazenia przedstawiono w ponizszej tabeli (Tabela 3).
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Tabela 3 Tabela parametrow procesu drgzenia

Napiecie Obroty Ci$nienie
Zestaw parametrow Ton [1s] Toff [s] Ip [A] szczeliny [V] Pojemnosé elektroqy gt ]
[obr/min]

Zestaw parametrow #1 70 30 10 60 8 690 29
(optymalne)

Zestaw parametrow #2 30 30 10 40 8 690 29
(agresywne)

Zestaw parametrow #3 50 10 15 10 2 690 29

(bledne)

W rozprawie zastosowano uogolnione podejscie wykorzystujace parametry procesu
zblizone do parametrow produkcyjnych. Podejécie takie miato na celu udowodnienie
prawidtowo$ci dzialania opracowywanych innowacyjnych metod kontroli procesu dla

wybranych przypadkéw wystepujacych w procesie FHD.

Badania procesu drazenia FHD wykazaty, ze wyniki procesu drazenia zaleza od wielu
czynnikow, takze czynnikéw zmiennych w czasie procesu. Przyktadem moze by¢ np. dtugosc
elektrody, ktoéra ulega skracaniu z kazdym kolejnym drazeniem. Zmiana dtugosci elektrody,
szczegolnie dla otwordéw o matych $rednicach, moze wplywac na stabilizacje¢ jej potozenia przy
wprowadzaniu w ruch obrotowy oraz ma wplyw na warunki ptukania (skrocenie diugosci
elektrody zmniejsza opory przeptywy dielektryka zwigkszajac jego wydatek). Czynniki te
wprowadzaja istotng zmienno$¢ w procesie. Jako ze celem niniejszej pracy nie jest
analizowanie wptywu 1 optymalizacja parametroOw samego procesu, a raczej opracowanie
uniwersalnych rozwigzan analizy i1 kontroli procesu, wprowadzono podejscie majgce na celu
niwelacje tych czynnikow. Zestawy danych uczacych tworzone byly z duzej ilosci danych
zarejestrowanych w roznych drazeniach. Kazdy kolejny otwor wykonywany byt elektroda o
zmienionej dlugosci, od dlugosci maksymalnej do minimalnej standardowo uzywanej w
procesie produkcyjnym. Pomiedzy grupami drazen, kilkukrotnie wykonywana byta zmiana
elektrod. Miato to na celu uwzglednienie w populacji uczacej danych z otwordéw
wykonywanych w wielu nastepujacych po sobie drazeniach. Podej$cie takie zapewnito
uwzglednienie zmian diugosci elektrody w czasie drazenia oraz powinno wprowadzan
generalizacje czynnika niepewnosci wynikajacego z jakosci wykonania samej elektrody.
Podejscie takie dobrze symuluje faktyczny przebieg procesu w czasie produkcji czesci silnikow

odrzutowych.

Wiercenia z wykorzystaniem uktadu pomiarowego 1 wykonywane byty z elektroda

ustawiong prostopadle do wierconej powierzchni. Na rysunku 27 przedstawiono zdjgcie
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procesu wiercenia z kamery zanurzone] w dielektryku wewnatrz przestrzeni roboczej

elektrodrazarki.

Rysunek 27 Zdjecie procesu drqzenia z elektrodg ustawiong prostopadle do drgzonej powierzchni

Kazdy z otworéw wiercony byt w nowej pozycji na detalu. Proces polegat na catkowitym
przewierceniu pierwszej plytki i konczony byt, kiedy elektroda zaczynata dokonywac wiercenia
w plytce drugiej. Podejscie to, mialo za zadanie utatwienie identyfikacji momentu catkowitego
zakonczania drazenia otworu w pierwszej ptytce testowej. Korelacja momentu wykrycia
rozpoczecia procesu wiercenia w drugiej ptytce testowej z danymi o przemieszczeniu osi
Z wrzeciona roboczego powinna wstepnie okresla¢é moment w jakim elektroda konczy
przebijac si¢ przez pierwsza $cianke detalu testowego. Na ponizszym zdjeciu przedstawiono

przyktadowe ptytki po procesie wiercenia.
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Rysunek 28 Przyktadowe platki Incolen718 po wierszowym drqzeniu otworow w procesie FHD

Otwory wykonywane byty w procesie tzw. wierszowania. Kolejne drazenia oznaczane

byly przez numer wiersza (np. R1, R5) oraz numer kolejnego otworu w wierszu (np. H1, H7).

&5



W pierwszej turze pomiardéw dla kazdego z dwoch poprawnych zestawdw parametrow
procesu wykonano po 10 odrebnych otworéw z réznymi czestotliwo$ciami probkowania
sygnatow napigcia 1 pradu, kolejno 500kS/s, 1MS/s, 2MS/s, 5MS/s oraz 10MS/s
przy wykorzystaniu karty PXle-5110. Zestawienie pomiaréw testowych przedstawiono

w ponizszej tabeli (Tabela 4).

Tabela 4 Zestawienie pomiarow testowych, otwory przelotowe elektroda prostopadta do ptytek testowych
Czestotliwos¢ probkowania Hoscj Rzad Oznaczenie Zestaw Orientacja
[MS/s] ot\gcz)tr?w otworow Otworéw | parametrow | elektrody
10 10 R1 H1-H10 #1 prostopadia
5 10 R2 H1-H10 #1 prostopadia
2 10 R3 H1-H12 #1 prostopadia
1 10 R4 H1-H10 #1 prostopadia
0,5 10 R5 H1-H11 #1 prostopadia
10 10 R6 H1-H10 #2 prostopadia
5 10 R7 H1-H10 #2 prostopadia
2 10 R8 H1-H10 #2 prostopadia
1 10 R9 H1-H10 #2 prostopadia
0,5 10 R10 H1-H10 #2 prostopadia

Dla kazdego wierconego otworu rejestrowany byl takze zestaw parametréw sterownika
maszyny, przede wszystkim: bezwzgledne 1 wzgledne polozenie wrzeciona w osi Z, napigcie
szczeliny, stosunek predkosci (zmiana predkosci wrzeciona w czasie), stosunek napigcia
(zmiana napigcia EDM w czasie), ci$nienie plukania elektrody, $redni posuw wrzeciona,

przeplyw dielektryka ptukania elektrody.

Zarejestrowane dane o czestotliwosci probkowania innej niz okreslona docelowa
czestotliwos¢, po procesie resamplowania (opisanym w rozdziale 4.6) postuzyty jako dane

uczace modeli.

Po okresleniu wymaganej czestotliwosci probkowania (patrz rozdzial 4.3) i wstepnych
analizach danych, wykonano seri¢ kolejnych prob z wykorzystaniem karty PXIe-6363 (uktad
pomiarowy 2). Pomiary wykonywano z okreslong na podstawie analizy danych z uktadu
pomiarowego 1 czestotliwoscig probkowania 500 kS/s. Oprdcz napigcia oraz pradu
do mierzonych warto$ci dodano sygnat no$ny odpowiedzialny za generowanie czaséw Tou 1 Tof
ze wzgledu na konieczno$¢ potwierdzenia synchronizacji czasowej przebiegéw (patrz rozdziat

4.6). Mierzony sygnat byl cyfrowym sygnatem prostokatnym w standardzie TTL o okreslonym
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stopniu wypelnienia. Sygnat ten trafiat w maszynie na uktad tranzystorowy odpowiedzialny
bezposrednio za generacje czasoOw impulsu i czasu bezimpulsowego. Tak jak w poprzednich

probach rejestrowane rowniez byty dane zapisywane przez maszyng MKG 1000.

Kolejnej serii pomiarOw powtdrzono pomiary z elektrodg prostopadta do plytek
oraz wykonano szereg wiercen z ptytka ustawiong pod katem 45° wzgledem elektrody dla obu

zestawOw parametrow. Zestawienie drazen testowych pokazuje ponizsza tabela.

Tabela 5 Zestawienie pomiarow testowych z uzyciem PXle-6363, elektroda prostopadta i ustawiona pod kqtem do plytek
testowych

. : Tlo$¢ otworow , Oznaczenie Zestaw Orientacja
Czgstotliwos¢ probkowania [MS/s] [s2t] Rzad otworow OtWoréw parametréw elekirody
0,5 60 R11-R13 H1-H20 #1 prostopadia
0,5 60 R14-R16 H1-H20 #2 prostopadia
0,5 60 R17-19 H1-H20 #1 katowa
0,5 60 R20-R22 H1-H20 #2 katowa

Celem bylo zebranie ilo$ci danych, ktére powinny pozwoli¢ na szkolenie sieci
neuronowych o dobrych mozliwosciach generalizacji calej populacji mozliwych
do wystgpienia stanéw drazenia oraz minimalizacja opisywanego wczesniej wplywu
zmiennych warunkéw procesu, jak np. dlugos¢ elektrody. W pracy z premedytacja
nie wykonywano bardzo duzej ilo$ci otwordw. Zalozeniem pracy jest udowodnienie,
ze juz relatywnie nieduza ilo$¢ otwordow testowych, porownywalna z nawierceniem petnych
zestawow otworow wentylacyjnych w zaledwie kilku sztukach czesci silnika bedzie
wystarczajagce do uruchomienia tworzonych w rozprawie narzedzi w warunkach

produkcyjnych.

Nastepnie wykonano seri¢ pomiaré6w majaca na celu symulacje potencjalnych usterek
mogacych wystapi¢ podczas wiercen. Zasymulowano wiercenia z catkowicie btednymi
ustawieniami parametréw maszyny (parametry #3). Sytuacja taka moze symulowac
uszkodzenie ktorego$ z elementow kontrolnych maszyny lub przypadkowe uzywanie
niepoprawnego zestawu parametrow w warunkach produkcyjnych. Przeprowadzono takze seri¢
wiercen symulujacych obserwowane podczas wczesniejszej kampanii testowej btedy mogace
wystgpi¢ w warunkach produkcyjnych: wiercenia z ograniczonym przeptywem dielektryka
przez elektrodg¢, wiercenia wykonywane wygieta elektroda oraz zasymulowano zjawisko

scarfingu (patrz rozdziat 2.3.2).
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Tabela 6 Zestawienie pomiarow testowych symulujqcych usterki FHD

. . Tlo$¢ otworow Oznaczenie Zestaw Orientacja
Czgstotliwos¢ probk S/ d otword , . Usterka
. 08¢ probkowania [MS/s] [szt.] Rzad otworow Otworéw | parametrow elektrody
05 20 R23 H1-H20 #3 prostopadia | Diedne
parametry
Ograniczony
0,5 20 R24 H1-H20 #1 rostopadia
prosep przeplyw
Wygicta
0,5 20 R25 H1-H20 #1 prostopadia clektroda
0,5 20 R26 H1-H20 #1 prostopadia scarfing

Na rysunku 29 przedstawiano wyglad fragmentu materialu umieszczonego pomiedzy

ptytkami 11 2 po zasymulowaniu na nim zjawiska scarfingu.

Rysunek 29 Wynik drgzen symulujqcych proces scarfingu

4.3. Okreslenie minimalnej wymaganej czestotliwosci probkowania sygnalow

Stosowanie réznych czestotliwosci pomiarowych miato na celu okreslenie minimalnych
wymogow docelowego systemu pomiarowego, ktore bedg pozwalaty na dostatecznie doktadne
identyfikowanie cech charakterystycznych mierzonych wyladowan. Z punktu widzenia
docelowego systemu istotne jest ustalenie minimalnej wymaganej czgstotliwosci probkowania.
Zmniejszenie czgstotliwosci probkowania zmniejsza ilo$¢ koniecznych do przetworzenia
danych, co przektada si¢ na optymalizacj¢ obcigzenia obliczeniowego zastosowanego
algorytmu klasyfikacji etapu drazenia i wykrywania anomalii. Nalezy jednak mie¢ na uwadze,
ze zastosowanie zbyt matej czestotliwosci probkowania bedzie prowadzilo do potencjalnej
utraty istotnych informacji jak np. brak mozliwos$ci niezawodnego rejestrowania prawdziwe;j

maksymalnej amplitudy poszczegdlnych wartosci pikow pradowych.
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Analiza danych pomiarowych wykazata, ze sygnaly napigcia oraz pradu powinny
by¢ probkowane z czestotliwoscia przynajmniej 500kS/s. Na ponizszym rysunku (Rysunek 30)
przedstawiono przyktadowe przebiegi pradu (kolor czerwony) i napigcia (kolor niebieski)
jednego impulsu EDM, zarejestrowane przy probkowaniu 10 MS/s (Rysunek 30 a)), 500 kS/s
(Rysunek 30 b)), oraz 200 kS/s (Rysunek 30 c)).
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Rysunek 30 Porownanie sygnatow napiecia i prqdu dla roznych czestotliwosci probkowania, a) przebiegi 10 MS/s, b)
przebiegi 500 kS/s, c) przebiegi 200 kS/s, d) Wizualizacja dyskretnych wartosci dla probkowania 200 kS/s

Jak wida¢, sygnaly impulsu probkowane z czgstotliwoscig 500kS/s nadal prawidlowo
oddaja charakter przebiegu. Poprawnie odwzorowane zostaja zaréwno ksztatt przebiegu
jak 1 warto$ci amplitud sygnalow. W celu sprawdzenia poprawnosci zalozZenia o poprawnym
odwzorowaniu amplitudy impulsow pradowych, pliki zarejestrowane z maksymalng
czestotliwoscig zostaty resamplowane (stosowany proces resamplowania szerzej opisany
zostanie rozdziale 4.6) do innych testowanych czgstotliwos$ci. Nastepnie poroOwnywano
warto$ci amplitud losowo wybranych impulsow. Dla czgstotliwosci 500kS/s maksymalna
réznica warto$ci pradow szczytowych wynosita 1,6%. W wypadku rejestracji sygnatu
z czgstotliwoscig probkowania 200kS/s obserwowana jest znaczna degradacja informacji
o procesie. Ogolny ksztalt sygnatow zostaje zachowany, natomiast tracona jest informacja
o prawdziwej maksymalnej amplitudzie pradu i napigcia. Dla tej czgstotliwosci btad
odtworzenia maksymalnej amplitudy pradu siggat 22%. Jak pokazano na czwartym wykresie

(Rysunek 30 d)), probkowanie 200kS/s zapewnia rejestracj¢ pojedynczej probki w chwili
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osiggania maksimum pradu ptynacego w obwodzie. Powoduje to, ze ze wzgledu
na nieuniknione réznice w rejestracji poszczegdlnych drazen wynikajace np. z przesunigcia
czasowego startu rejestracji sygnatow czy roéznic w ustawieniach czaséw T, 1 Tof procesu,

minimalng dopuszczalng czgstotliwoscia probkowania sygnalow powinno by¢ 500kS/s.

4.4. Charakteryzacja przebiegéw czasowych

Dokonano analizy czasowych przebiegdbw pradu i napigcia w celu identyfikacji
charakterystycznych etapow procesu drazenia. Rysunek 31 przedstawia przebieg napigcia

1 pradu catosci przyktadowego drazenia testowego.

t[s]

Rysunek 31 Napiecie i prad drgzenia otworu z identyfikacjq etapow procesu (otwor R2 H7)

W kazdym z drazen testowych mozna zidentyfikowac kilka charakterystycznych etapow

(etapy od I do VI).

e FEtap I jest przygotowaniem do drgzenia. W tej cze$ci procesu napigcie robocze zostaje
zredukowane, a elektrodragzarka dokonuje podjazdu do powierzchni drazonego detalu
z zadang predkoscia w celu wykrycia potozenia powierzchni elementu obrabianego.
W momencie zmniejszenia szczeliny pomiedzy elektroda, a detalem do odleglosci
pozwalajace] na jonizacj¢ dielektryka nastgpuje inicjacja generowania iskier. Obrazuje
to pojawianie si¢ impulsow pradowych oraz skorelowane z nimi spadki napigcia.
Po wykryciu impulséw przez sterownik maszyny nastgpuje wycofanie wrzeciona

1 powtorzenie procesu po raz drugi.
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Etap II — Po namierzeniu potozenia powierzchni detalu nastepuje etap drazenia. Napiecie
zostaje podniesione do ustawionego napi¢cia roboczego. Zalaczany jest posuw wrzeciona

w kierunku detalu z zadang predkoscia.

Etap III — po dojechaniu do powierzchni detalu nastepuje faktyczny proces EDM. Elektroda
przesuwana jest w osi Z obrabiarki. Generowana jest seria wyladowan elektrycznych,
ktore systematycznie erodujg przedmiot obrabiany i elektrod¢ pozwalajac na pogltebianie
drazonego otworu. Proces prowadzony jest w sposob ciagly, az do stworzenia przelotowego

otworu w obrabianym detalu.

Etap IV — elektroda dochodzi do przeciwleglej $cianki detalu i nastepuje jej przebicie (tzw.
przetlom). Elektroda dochodzac do $cianki detalu tworzy najpierw niewielki otwor,
ktory pozniej zostaje rozszerzony, aby pozwoli¢ na calkowite przejscie elektrody przez
wytworzony otwor 1 zakonczenie drazenia w pierwszej ptytce. Ze wzgledu na stopniowe
formowanie otworu potaczone z réwnoczesnym pogorszeniem warunkow ptukania,
wykrycie doktadnego momentu zakonczenia otworu jest wyjatkowo trudne. Po catkowitym
przebiciu elektroda jest dalej przemieszczana wzdluz osi Z w glab wneki pomigdzy

ptytkami.

Etap V — elektroda przemieszcza si¢ przez wngke pomiedzy plytkami. W tym etapie nadal
moze zachodzi¢ proces tworzenia iskier w szczelinie bocznej miedzy -elektroda,
a przedmiotem obrabianym. Nie zachodzi za to tworzenie iskier na czole elektrody,

szczelina boczna w ptytce 1 nie jest efektywnie ptukana.

Etap VI — elektroda dochodzi do drugiej ptytki testowej 1 rozpoczynane jest jej drazenie w
procesie takim samym jak drazenie etapu IIl. Symuluje to opisywany wczesniej blad
procesu nazywany jako ,,Overdrilling” lub ,,backwall strike”. Drazenie zatrzymywane jest
po uptywie ustawionego czasu mierzonego od startu etapu III. Czas zostat ustawiony w taki
sposob, aby zagwarantowaé rozpoczecie drazenia w drugiej plytce podczas kazdego

z drazen testowych.

Etap VII — po uplywie ustawionego czasu nastgpuje wycofanie wrzeciona roboczego
1 zakonczenie drazenia otworu. Detal obrabiany przemieszczany jest w nowe potozenie

W przestrzeni roboczej obrabiarki przygotowujac proces do drazenia kolejnego otworu.
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Na opisywanym powyzej rysunku przebiegu sygnaléw zaobserwowaé mozna czasowy
zanik generowania impulsow w etapie V, ktory konczy si¢ dojazdem do drugiej plytki
1 ponownym rozpocz¢ciem generowania impulséw. Niestety, sytuacja pokazana na rysunku 31
jest sytuacja wyjatkowa, ktora w warunkach produkcyjnych zachodzi bardzo rzadko.
Latwo identyfikowalna przerwa w generacji impulséw widoczna na przebiegach czasowych
pradu i1 napiecia wystgpita tylko w kilku sposréd wszystkich wywierconych otworéow
testowych. Nawet wtedy zaprzestanie generacji impulsOw nie musi by¢ jednoznaczne
z prawdziwym momentem zakonczenia formowania otworu. W wypadku otworéw wierconych
z drugim zestawem parametrOw maszyny (parametry ,agresywne”), widoczna przerwa
w generacji impulséw nie wystgpita ani razu. W znaczne] wigkszosci otworow

eksperymentalnych typowe przebiegi czasowe wygladaty jak ponizej (Rysunek 32).

I~
8

Napiecie [V]
8

88 8

Rysunek 32 Typowy czasowy przebieg napigcia i pradu procesu (otwor R10 H9)

Analizujac dane z maszyny i1 obserwacje przebiegu procesu wiemy, ze przebicie
W powyzszym procesie nastgpitlo gdzie§ pomigdzy 15, a 20 sekundg procesu. Jak widacé

analizujac same przebiegi czasowe bardzo trudno jest okresli¢ moment przebicia.

Dzieje sie tak poniewaz, w fazie przetlomu ptyn roboczy przestaje efektywnie usuwac
zanieczyszczenia. Dielektryk podawany przez S$rodek elektrody po przetomie zostaje
wpompowywany do wneki detalu zamiast, tak jak wczes$niej, omywa¢ dolng szczeling
1 szczeling boczng migdzy elektroda, a detalem. Powoduje to nagromadzenie si¢ duzej ilosci
zanieczyszczeh w  obszarze bocznej szczeliny. Nagromadzone zanieczyszczenia,

moga powodowaé wtorne wytadowania i zwarcia pomiedzy elektroda, a bocznymi $ciankami
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detalu, prowadzac do jeszcze wigkszego nagromadzenia zanieczyszczen w tej przestrzeni.
Dodatkowo, dielektryk ptynacy pod duzym ci$nieniem przez szczeling boczng w czasie
drazenia moze zapewniac stabilizacj¢ pozycji elektrody. Zanik przeptywy moze przyczyniaé
si¢ do pogorszenia pozycjonowania, szczegdlnie dla dhugich elektrod. Przed zakonczeniem
wiercenia, wytadowania 1 zwarcia moga wystapi¢ zaréwno w szczelinie bocznej, jak i dolne;.
Po zakonczeniu otworu, jednakze te impulsy moga wystepowac tylko w bocznej szczelinie,
niezaleznie od potozenia elektrody. Rysunek 33 przedstawia ilustracje roznych etapow fazy

tworzenia przetomu.

Ptukanie

Elektroda ~__

Szczelina boczna Wytadowania lub zwarcia

7

—_aS

%
%
%

A LM

Detal obrabiany Pozostaty ptyn

Rysunek 33 Przebieg fazy przetomu w procesie FHD

Cho¢ impulsy w bocznej 1 dolnej szczelinie mogg by¢ trudno odr6znialne, spodziewa sig,
ze 1lo$¢ wystapien réznych typow wytadowan bedzie si¢ zmieniata przed 1 po zakonczeniu
formowania otworu. Ze wzgledu na to, ze wyladowania 1 zwarcia przestajg generowac
si¢ w dolnym luznie, spodziewa si¢, ze 1los¢ wyladowan normalnych, tukowych i zwar¢ beda

male¢, a ilo$¢ wystapien otwartego obwodu bedzie wzrasta¢ [64-68].

W celu wstepnego potwierdzenia zalozenia o zmianie czestotliwos$ci wystepowania
roznych rodzajow impulséw w fazie przelomu oraz okreslenia potencjalnego miejsca przetomu
1 zakonczenia wiercenia otworu, przebiegi czasowe zostaly poddane wygtadzaniu poprzez
usrednianie warto$ci pradu i napigcia. Jesli zalozenie o zwigkszonej ilo§ci obwoddw otwartych
po zakonczeniu otworu jest prawdziwa, zaleznos¢ ta powinna by¢ widoczna takze

w usrednionych wartosciach pradu i napigcia.

Zastosowana funkcja wygladzania zastgpuje kazdg pojedyncza warto$¢ kanatlu
nieobcigzong wartoscig $redniej arytmetycznej okre§lonej liczby N sasiednich wartosci.
Wyjsciowa ilo$¢ probek danego kanatu pomiarowego pozostaje taka sama. Funkcja

wygtadzania nie wykonuje redukcji ilosci punktow pomiarowych.
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Warto$¢ $rednia oblicza wygtadzanie z 2N + 1 wartosci wedtug nastepujacej formuty,

gdzie m to dlugo$¢ kanatu.

k=i+N
Y= — ] 15
FO =55 D, Yo moN>i>N (1)
k=i—N
Na poczatku 1 na koncu kanatu, odlegtos¢ wartosci od zewnetrznej strony jest mniejsza

niz jednostronna szeroko$¢ wygtadzania N, a wygladzanie jest obliczane odchodzac od formuty

przy mniej niz 2N+1 wartosciach.
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Rysunek 34 Wygtadzone przebiegi napiecia i prgdu otworu R10 H9

Rysunek 34 pokazuje przyktadowe porownanie sygnalow czasowych z sygnatami
wygtadzonymi. W przyktadzie probkowanym z czgstotliwoscig 500 kS/s, zastosowano
usrednianie z 20000 sgsiednich probek, co przektada si¢ na usrednianie warto$ci mierzonych
z okresu 80ms. Przetestowano wygladzanie przebiegéw z roéznych okresow. Stosowanie
usredniania z mniejszych okresow skutkowato przebiegami o duzej zmiennosci, co utrudniato
jednoznaczne okreslanie momentoéw, w ktorych nastgpowata zmiana trendu. Dluzsze okresy
usredniania nadal pokazuja trend, natomiast tracona byla cze$¢ informacji o zmienno$ci
sygnatu. Poniewaz celem jest jak najszybsze wykrywanie przebicia otworu, istotne jest

zachowanie dynamiki zmian. Jak pokazuje powyzszy rysunek, pomimo trudnosci
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w zaobserwowaniu wystapienia przelomu w procesie wiercenia otworu, analizujac przebiegi
usrednione mozna zauwazy¢ zmian¢ w Srednich warto$ciach zaréwno pradu jak i napigcia
w okolicach 17 sekundy procesu. Sugerowa¢ to moze poprawnos$¢ zatozenia o zmianie
charakteru 1 ilo$ci impulséw generowanych w trakcie przetomu [64, 65, 69]. Co ciekawe,
pierwsza zmiang jaka zaobserwowano jest wzrost S$redniej warto$ci pradu potaczony
ze spadkiem $redniego napiecia. Dzieje si¢ tak najprawdopodobniej ze wzgledu na opisywane
wczesniej pogorszenie warunkow plukania i pozycjonowania elektrody. Ta sytuacja przektadaé
si¢ moze na zwigckszong ilo§¢ wyladowan rdéznego typy, pomimo faktu zmniejszania
powierzchni (utworzenie przetomu) pomigdzy ktéorymi moga powstawaé iskry. Po czasowym
zwigkszeniu warto$ci wygladzonej pradu zaobserwowano spadek tej wartosci. Spadek wartosci
pradu skorelowa¢ nalezy ze zmniejszeniem iloSci generowanych wytadowan w czasie
konczenia otworu i podczas przemieszczania elektrody przez wewnetrzng wngke detalu.
Czasowy spadek warto$ci charakteryzuje si¢ niestety duzg zmienno$cig pomi¢dzy dragzeniami
kolejnych otwordéw. Ostatecznie obserwujemy ponowny wzrost wartosci pradu do Sredniej
warto$ci podobnej do wartosci podczas wiercenia pierwszej ptytki. Oznacza to dojazd elektrody

do plytki 2 i ponowne rozpoczecie wiercenia.

Proces wiercenie charakteryzuje si¢ bardzo duzg zmiennoscig, takze w analizowanych
przebiegach wygladzonych. W czesci zarejestrowanych przebiegdw mozna zaobserwowaé
opisane powyzej trendy zmienno$ci $rednich napie¢ i praddw, natomiast sama zmiennos¢
procesu praktycznie uniemozliwia opieranie diagnostyki tylko na osigganiu twardo ustalonych

warto$ci progowych tych wartos$ci.

Na rysunku 35 przedstawiono przebiegi wartosci wygltadzonych dla dwoch takich
przypadkéw. W obu drazeniach juz w czasie wiercenia wewnatrz plytki 1 (etap III procesu)
wystepuja wyrazne lokalne szczyty warto$ci pradu. W drazeniu otworu R5 H6 (Rysunek 35 b))
wystapity zarowno lokalne szczyty jak i doliny wartosci pradu wygtadzonego. Na dodatek,
przy wierceniu tego otworu nie wystapil bardzo wyrazny szczyt wartosci prgdu w momencie
przetomu. Widoczny jest pewien trend wzrostowy wartosci, natomiast szczyty wartosci pradu
w tym okresie s3 nizsze niz szczyty obserwowane w czasie etapu III drazenia.
Dalej zaobserwowa¢ dalo si¢ spadek $redniej warto$ci pradu, najprawdopodobniej
skorelowany z zakonczeniem otworu. Potwierdza to hipotezg, ze opieranie algorytmu
wykrywania na statych, z gory okreslonych warto$ciach progowych dla usrednionych
lub filtrowanych wielko$ci elektrycznych bedzie wigzato si¢ z potencjalnie blednym
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wskazaniem przebicia (btad typu I). Bledy tego typu mozna by ograniczy¢ poprzez
zastosowanie $ledzenia trendu i1 podjecie proby wykrycia przebicia przy dostatecznie dlugim
utrzymaniu si¢ kierunku zmian. Problemem tego podejscia jest nieuniknione wprowadzenia
dodatkowego opoznienia w procesie wykrywania. Ponadto, ze wzgledu na duza zmiennos¢
przebiegu procesu, potencjalnie rézne ilosci i typy generowanych wytadowan juz podczas
zasadniczego drazenia (etap III) moga dawac takie same warto$ci wielkosci usrednionych
1 prowadzi¢ do blednych wnioskéw. Z tego wzgledu zasadne jest podejscie, ktore bedzie brato

pod uwagg takze charakter pojedynczych wytadowan.
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Rysunek 35 Duza zmienno$¢ wygladzonych przebiegow napiecia i prgdu otworu R5 HI (a) i R5 H6 (b)

96



4.5. Analiza charakteru impulsow EDM

Jak opisano w poprzednim rozdziale, analiza przebiegdw czasowych w skali makro
nie przynosi wystarczajagco doktadnych informacji do pewnego okres$lania etapu procesu.
Postawiona natomiast zostata teza mowigca o zmianie charakteru generowanych w tym czasie
impulséw jak sugerujg prace Li, Xia i Wanga [64, 65, 69]. W celu lepszego zrozumienia procesu
oraz potwierdzenia zalozenia o podobienstwie typowych impulsow FHD do impulsow
obserwowanych podczas innych proceséw EDM (rozdziat 3.2), dokonano szczegotowej analizy

charakteru poszczegolnych wytadowan zarejestrowanych podczas drazen testowych.

Glgbsza analiza przebiegdw napigcia i pradu z drazen, pokazuje wyjatkowo duza
zmienno$¢ tych sygnatow. Nawet w czasie optymalnego drazenia (parametry #1),
w czasie wykonywania etapu III, zaobserwowano wystgpowanie kazdego z typowych
impulsow procesu EDM z r6zng czestotliwoscig (impulséw normalnych, impulséw tukowych,

obwodow otwartych 1 zwarc).
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Rysunek 36 Zmiennos¢ przebiegow prqgdu i napiecia w czasie realizacji etapu Il procesu FHD

Rysunek 36 pokazuje przykladowy wycinek przebiegu drazenia z okresu ok. 7ms
dla drazenia z parametrami #l. Generacja poszczegdlnych impulsow realizowana
jest cyklicznie z czgstotliwoscig okreslona przez czasy Ton 1 Toyr (W przyktadzie odpowiednio
70us 1 30us). Kazdy z okresow 7,,, w teorii pozwala na jonizacj¢ dielektryka i generacje iskry.
Natomiast ze wzgledu na duzg zmienno$¢ czynnikéw procesu, takich jak odleglos¢
najblizszych punktow elektrody i detalu w czasie 7., ilo$ci zanieczyszczen w szczelinie EDM,
stan dielektryka w szczelinie czy mozliwo$¢ wystgpienia styku elektrody i obiektu, w kazdym
okresie 7o, istnieje pewne zmienne prawdopodobienstwo zaistnienia kazdego z typow

impulsow.

Tak duza zmienno$¢ procesu utrudnia jednoznaczng interpretacj¢ stanu procesu

na podstawie pojedynczych impulséw, czy nawet na podstawie krotkich wycinkow danych.
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Dopiero dluzsza analiza trendow zmiennosci czgstotliwosci wystepowania kazdego

z wyladowan o okreslonym charakterze, moze dawac prawdziwg informacje o etapie drazenia.

Dokonujac przegladu samych wytadowan, zaobserwowano rdézne typy impulsow
normalnych z pewnymi réznicami w poroOwnaniu do wzorcow opisywanych w literaturze

[49-52]. Ponizej (Rysunek 37) przedstawiono przykladowe przebiegi impulséw normalnych.

Impulsy normalne takze wyrdznialy si¢ duza zmiennoscig. Co do zasady, wigkszo$¢
z impulséw generowana byta w czasie impulsu 7,, po czym byla wygaszana w czasie T,y

aby umozliwi¢ ptukanie szczeliny.
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Rysunek 37 Przyktadowe zarejestrowane typy impulsow normalnych (zestaw parametrow #1)

Duza czg$¢ impulsow charakteryzowata si¢ wystgpowaniem pewnego czasu opoznienia
impulsu #s, od rozpoczgcia czasu impulsu 7,,. Czas ten byl réozny w wypadku roéznych
impulséw. Pomimo umozliwienia generacji impulsu, czasami dielektryk potrzebowat duzego
czasu na jonizacje. Jesli jonizacja po czasie #4, zachodzita przy jednoczesnym maksymalnym
napigciu szczeliny, zwykle obserwowany byt impuls pradowy o duzej wartosci (ok 25A)
polaczony jednoczesdnie ze spadkiem napigcia (Rysunek 37 a). W czgéci impulséw przetamanie
dielektryczne nastepowato praktycznie zaraz na poczatku czasu 7o, (Rysunek 37 b). Sytuacja ta
miata miejsce zwykle, kiedy poczatek czasu impulsu zachodzil przy wartosci napiecia bliskiej
maksymalnej. W tym wypadku, obserwowano duzy impuls pradowy potaczony z utrzymaniem
przeplywu pradu na mniej wigcej ustalonym poziomie w reszcie czasu 7,,. Rysunek 37 c)
pokazuje przyklad sytuacji posredniej, gdzie przelamanie dielektryczne nastgpito w polowie
okresu 7,, oraz wystepowat wtoérny impuls o matej amplitudzie. W zarejestrowanych impulsach
normalnych, zakonczenie czasu impulsu i przejécie do czasu bezimpulsowego 7o owocowato
szybkim zanikiem przeptywu pradu i zmniejszeniem napigcia do malej wartosci w okolicach

10V. Czas bezimpulsowy powinien pozwala¢ na efektywne plukanie szczeliny i usuwanie
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zanieczyszczen powstatych przy generacji iskry. W okresach nastgpujacych bezposrednio po
wytadowaniach obserwowano powolny przyrost warto$ci napiecia z powrotem do wartosci
maksymalnej. Czasami, jesli warunki procesu takie jak stan dielektryka w szczelinie, ilo$¢
zanieczyszczen czy odlegtos¢ elektrody od obiektu na to pozwalaty, nastepowato generowanie
kolejnego impulsu normalnego lub wystapienia impulsu tukowego badz zwarcia jeszcze przed
osiggnigciem warto$ci maksymalnej napiecia (Rysunek 37 d). W tym wypadku wartosé
szczytowa pradu byta proporcjonalna do aktualnej wartosci napi¢cia. Pokazane na rysunku
przebiegi sg tylko przyktadami najbardziej typowych impulsow normalnych. W kazdym
z zarejestrowanych przebiegdw probnych zaobserwowaé¢ mozna pewng zmienno$¢ czasOw
opoOznienia fg oraz warto$ci napigcia na poczatku generacji impulsu, a tym samym wartosci

maksymalnej impulsu pradowego.

W zarejestrowanych wierceniach testowych praktycznie wszystkie impulsy normalne
byly generowane w wyniku przetamania dielektrycznego. Nie obserwowano drugiego typu
impulséw normalnych czesto opisywanych w literaturze [52] tzn. impulsow generowanych
w wyniku przelamania termicznego. Co prawda w czeSci impulséw obserwowano typowy
dlatego typu wyladowan opo6zniony czas wystgpienia, natomiast nie wystepowal
poprzedzajacy go przeplyw nieduzego pradu wstepnego. Brak przepltywu pradu wstgpnego
nie generowat efektu Joule’a podgrzewajacego dielektryk 1 nie pozwalal na wystepowanie
impulséw termicznych. Jest to spowodowane najprawdopodobniej intensywnym plukaniem
i relatywnie matg powierzchnig szczeliny, w ktorej generowane sa wytadowania w procesie
FHD. Czynniki te nie pozwalaly na miejscowe znaczne podgrzewanie obiektu obrabianego

1 otaczajacego go dielektryka.

Oprécz impulsoOw normalnych, w zarejestrowanych danych zidentyfikowane zostaty
takze stany anormalne. Na ponizszym rysunku zaprezentowano przyktadowe obserwowane
przebiegi impulséw: wyladowania tukowego (Rysunek 38 a), zwarcia (Rysunek 38 b)

oraz obwodu otwartego (Rysunek 38 c).
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Rysunek 38 Zaobserwowane typy impulsow: wytadowanie tukowe (a), zwarcie (b) oraz obwod otwarty (c)

Wytadowanie tukowe (Rysunek 38 a)), charakteryzuje si¢, zgodnie z teorig, brakiem
czasu opdznienia wyladowania. Juz na starcie czasu impulsu 7,, wystepuje natychmiastowy
wzrost warto$ci pradu oraz napigcia i utrzymanie ich na stalym poziomie przez caty okres
Impulsu. Oznacza to wytworzenie w szczelinie tuku elektrycznego, ktory jest utrzymywany
przez catos$¢ okresu T,, 1 zanika w 7o Po zakonczeniu czasu impulsu i przejsciu do czasu
bezimpulsowego Toff, nastepuje wygaszenie tuku polgczone ze spadkiem pradu do zera.
Wyladowania tukowe powstajg ze wzgledu na stan dielektryka w szczelinie, ktory nie odzyskat
jeszcze wilasno$ci dielektrycznych po poprzednim wyladowaniu lub ze wzgledu na duza

koncentracj¢ zanieczyszczen. Powodowane jest to zwykle pogorszonymi warunkami plukania.

Przy impulsie zwarciowym (Rysunek 38 b)) zachodzi podobny wzrost 1 utrzymanie
wartos$ci pradu jak przy wytadowaniu tukowym. Zasadniczg r6znicg jest towarzyszacy zwarciu
niski poziom napigcia. W czasie bezimpulsowym podczas zwarcia obserwujemy powolny
spadek wartosci pradu, zamiast szybkiej zmiany jak przy wyltadowaniu tukowym.
Z tego wzgledu monitorowanie zaroOwno wartosci pradu jak 1 napigcia moze ulatwiaé
rozrdznianie tych dwoch stanéw. Zwarcia sg3 wynikiem zetknigcia powierzchni elektrody
z detalem obrabianym. W tym czasie nie zachodzi generowanie normalnych iskier przez
co drazenie nie jest prawidlowo kontynuowane (material elektrody i detalu nie jest erodowany).
Ze wzgledu na to, w przebiegach obserwowano wystepowanie zwar¢ w seriach trwajacych
zwykle od 3ms do 16ms. Przyktad takiej serii impulséw zwarciowych przedstawiono

na ponizszym rysunku 39.

100



Napicie [V]
P
- @ [ =
1 1

[¥]

i i)

3.257 3.258 3.259 326 3.261 3.262 3.263
xSamplingChn [s]

Rysunek 39 Seria wytadowan zwarciowych

W celu przerwania serii wyladowan zwarciowych konieczne jest wycofanie elektrody
wzdluz osi Z 1 wznowienie drazenia z nowej pozycji, bez styku. Czynno$¢ ta realizowana

jest automatycznie przez serwomechanizm EDM maszyny.

Stan obwodu otwartego (Rysunek 38 c)) charakteryzuje si¢ utrzymaniem maksymalnej
lub rosnacej wartosci napiecia i zerowej wartosci pradu przez caty cykl T,,, czyli catkowity
brak generacji iskry w szczelinie EDM. Obserwowane drazenia posiadaty wiele okreséw EDM,
w ktorych nie zachodzito generowanie zadnego z typow wytadowan. Stany te utrzymywaty
si¢ przez roézne czasy, od pojedynczych okreséw EDM do dtugich odcinkéw bezimpulsowych
osiggajacych nawet ponad 100 kolejnych okresow. Sytuacja ta wynikata najprawdopodobniej
z duzego obcigzenia cyklu dla ustawien procesu. W tych warunkach nawet relatywnie rzadkie
wystepowanie wyladowan moze nadal dawac¢ dobra szybko$¢ obrobki. Dodatkowo warunki
takie moga dawa¢ dobre warunki plukania, co poprawia wtasnosci dielektryka i zapobiega
fatwemu tworzeniu tukow 1 zwaré. W tych sytuacjach serwomechanizm EDM

musi pomniejsza¢ szczeling, aby wznowi¢ generacje iskier.

Zasadniczo, w zadnym z wiercen testowych nie zaobserwowano tzw. impulsow obwodu
otwartego [52], ktore charakteryzowa¢ powinny si¢ napigciem bliskim maksymalnemu,
ale dodatkowo przeptywem w obwodzie matego pradu o statej amplitudzie. Oznacza to,
ze w obserwowanych drazeniach mieliSmy do czynienia z czystym procesem EDM.
Nie obserwowano warunkow procesu, ktore pozwalatyby na elektrochemiczne erodowanie

materiatu (proces ECM).

Analiza danych zebranych z wiercenia otworéw z zastosowaniem parametrow
agresywnych (parametry #2) oraz réznych wariantow wiercen (wiercenia pod katem itd.),

wykazala podobny charakter zachodzacych wyladowan. Zasadnicza roznica pomiedzy
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wariantami proceséw byta czestotliwo$¢ wystepowania poszczegdlnych typow wytadowan.
Sama zmiana czgsto$ci wystepowania impulséw w istotny sposob wptywata na globalne efekty

drazenia jak jako$¢ powierzchni, czy czas drazenia pojedynczego otworu.

Time (ms)

Napiecie

Rysunek 40 Skalogram przebiegu prgdu i napiecia dla przyktadowego fragmentu drgzenia otworu testowego

W celu doglebniejszego poznania charakteru zarejestrowanych przebiegow,
na ich fragmentach danych dokonano analizy metoda ciagtej transformaty falkowej CWT
(ang. Continous Vawelet Transform). Na rysunku 40 pokazano przykladowe skalogramy dla
przebiegdw napigcia 1 pradu. Zobrazowano 650ms z etapu III drazenia (normalne drazenie

wewnatrz ptytki 1).

Na przebiegu pradu zaobserwowa¢ mozna obszary o zwigkszonej amplitudzie
i czestotliwosci w okolicy 10kHz. Potwierdza to korelacj¢ generacji iskier EDM
z cyklicznoscia okresow T, 1 Tof, poniewaz w obrazowanym drazeniu okres 7 wynosit 100usm
(Ton 1 T, odpowiednio 70us i 30us), co daje czestotliwos¢ fali nosnej generatora EDM
na poziomie 10kHz. Obserwowalne sg takze pewne zageszczenia sktadowych o wyzszych
czestotliwosciach co moze wynika¢ z duzej zmienno$ci ksztaltu samych impulsow.
Na przebiegu napigcia wida¢ dodatkowo duzg zawarto$¢ skladowych o niskich
czestotliwosciach ok. 10"Hz. Jest to skorelowane najprawdopodobniej z duza obserwowang
zawartoscig obwodow otwartych podczas dragzenia. W tym stanie napigcie czgsto utrzymywato
duza wartos¢ (czegsto dochodzaca do maksimum), natomiast nie wystepowal wtedy przeptyw
pradu, przez co na skalogramie pradu sktadowe o niskich czgstotliwosciach maja male
amplitudy. Analizy skalogramow potwierdzaja wczesniejsze wnioski o duzej zmiennosSci
1 stochastycznym charakterze generacji iskier w czasie procesu wyciggni¢te na podstawie

przegladu przebiegdw czasowych.
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4.6. Synchronizacja danych z réznych systemow

Jednym z probleméw napotkanych w analizie, byla konieczno$¢ synchronizacji
zarejestrowanych danych wysokoczestotliwosciowych przebiegow napiecia 1 pradu
oraz danych rejestrowanych przez sterownik elektrodrazarki. W czasie prowadzenia drazen
testowych systemy nie byly z soba synchronizowane, rejestracja zaczynala i konczyla
si¢ w roznych momentach procesu oraz zapisane sygnaly mialy rdézne probkowania.
Z tych wzgledow konieczne bylo zastosowanie metody pozwalajacej na stworzenie
zsynchronizowanych czasowo plikdw wyjsciowych dajacych mozliwo$¢ analizy zaleznosci

réznych mierzonych wartosci.

W tym celu zastosowano metode korelacji rejestrowanych przez oba systemy przebiegow

napiecia jako jedynej wartosci zapisywanej przez oba systemy.

W celu korelacji przeprowadzono proces wygtadzania napigcia
wysokoczestotliwosciowego zgodnie z metodologia opisang w rozdziale 4.6 (Rownanie 44).
Kazda z warto$ci sygnalu zastgpiono nowag wartosci stworzong z usrednienia 25 000
sasiadujacych probek. Podobnie napigcie szczeliny rejestrowane przez maszyn¢ wygladzono
usredniajac 8 sasiednich probek. Osiggnigto w ten sposdb 2 sygnaly z rdznych systemow
przedstawiajagce odpowiadajace sobie te same wartosci. Niestety, powstale sygnaly posiadaty
nadal rézne czgstotliwosci probkowania. Aby porownywac oba przebiegi dokonano procesu
zmniejszenia czestotliwosci probkowania (downsamplingu) obu sygnatow.
Kazdy z przebiegow zostal wstepnie poddany interpolacji metoda krzywych sklejanych Akima
[310]. Interpolacja Akimy zbudowana jest z kawalkowych wielomianéw trzeciego stopnia.
Do okreslenia wspdiczynnikéw wielomianu interpolacyjnego uzywane sa tylko dane
z sgsiednich punktéw. Nie ma potrzeby rozwigzywania duzych uktadow rownan,
dlatego ta metoda interpolacji jest bardzo wydajna obliczeniowo. Poniewaz nie zaklada
si¢ funkcjonalnej postaci dla calej krzywej, a uwzglednia jedynie niewielkg liczbe punktow,
metoda ta nie prowadzi do sztucznych oscylacji w wynikowej krzywej. Monotoniczno$¢
okreslonych punktow danych nie jest koniecznie zachowywana przez uzyskang funkcje
interpolacyjng. Przez dodatkowe ograniczenia na oszacowane pochodne mozna skonstruowac

funkcje interpolacyjna zachowujacg monotoniczno$¢ [311].

Dla danego zestawu punktow:

103



s; = s(x;), 1<ic<k, (16)
Funkcja interpolacyjna jest definiowana jako:

s()=ag+ta-(x—x)+tay - (x—x)?+az - (x—x)3 x<x an
< Xiy1
Aby okresli¢ wspotczynniki ay, a4, a, 1 a; wielomianu interpolacyjnego dla kazdego
przedziatu [x;, x;,], uzywane sg warto$ci funkcji s; i s;,, oraz pierwsze pochodne s;" i s;,,’

na koncach przedziatu.

Pierwsza pochodna s;’ funkcji interpolacyjnej w punkcie x; jest oszacowana na podstawie
danych dla tego punktu i dwoch nastgpnych punktéw po obu stronach x;. Korzystajac

Z proporcji:

Sjy1 — S
d=2""  j=i-2,i-1ii+1 (18)
Y1 =%

oraz wspolczynnikdw wagowych:
Wiy = |diyg — dil, (19)
wi = |di_y — d;isl, (20)
oszacowana pochodna s;" jest definiowana jako:

wW;_ .d._ + w; d
Sl{ — i—-1 i—1 i i (21)
Wi_1 T w;

Tak zbudowane krzywe interpolacyjne z obu przebiegéw zostaty poddane ponownemu
probkowaniu z czgstotliwoscig 20 S/s. Poniewaz warto$ci napigcia rejestrowane przez maszyne
byly zapisywane do plikow bez skalowania do jednostek inzynierskich przeprowadzono
normalizacje obu przebiegdw napiecia do wartosci (0,1). Kolejnym krokiem byto zgranie
czasowe tak stworzonych sygnatow. W tym celu zastosowano przesuwanie kazdego

z przebiegoéw wzgledem siebie i cykliczne okreslanie ich korelacji metodg Pearsona.
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Wspotczynnik korelacji Pearsona [312] to miara, okres$lajaca sil¢ liniowego zwigzku
migdzy dwiema zmiennymi. Oblicza si¢ go przez podzielenie kowariancji zmiennych x iy

przez iloczyn odchylenia standardowego kazdej zmiennej, zgodnie ze wzorem:

__3GE-DHu-)
VZG-2230 -7

(22)

Przebiegi byly ustawiane wzgledem siebie w potozeniu wykazujacym najwigksza
korelacj¢ migdzy sygnatami. Na tej podstawie okre§lono wzajemne potozenie wszystkich

sygnatow danych. Przyktad skorelowanych danych pokazano na rysunku 41.

| ||| \’ ’t' i WA Al i *

Time [s]
Rysunek 41 Skorelowane resamplowane przebiegi napie¢ maszyny i systemu pomiarowego

Probki nadmiarowe wykraczajace poza zakres skorelowanych danych w pliku
wysokoczestotliwo§ciowym zostaty usuniete z plikow wynikowych. W ten sposob zbudowano
zbiorcze, skorelowane czasowo pliki wszystkich zarejestrowanych danych dla kazdego
wierconego otworu testowego. Przykladowe przebiegi skorelowanych czasowo danych

dla otworu R5 H11 przedstawiono na rysunku 42.

-4 '0.984

" s
work_position
e 2

- v

)
voltage_ratio

(=]

0

(=]

4 o15] 0941
] o021

0.91
0.88
0.86 1

2 4 6 8 10 12 t[s]

Rysunek 42 Przyktadowe przebiegi skorelowanych czasowo danych. Kolor czerwony - zmiana napiecia, niebieski - napigcie
wysokoczestotliwosciowe, czarny - przemieszczenie wrzeciona, jasnoniebieski — szacowane wykrycie przebicia
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Tak stworzone pliki postuzyly do dalszej analizy danych i opracowania metod

wykrywania przebicia.
4.7. Analiza przebiegow rejestrowanych przez sterownik maszyny

Majac zsynchronizowane dane z maszyny mozna dokona¢ analizy ich przydatno$ci
W procesie monitorowania etapu procesu. Jak opisywano w rozdziale 3.1, cz¢$¢ z badaczy
[62, 63] opierato swoje podejscia o analize niskoczestotliwosciowych parametrow opisujacych
warunki procesu. Dokonano przegladu danych rejestrowanych przez sterownik maszyny MKG
1000.

Jednym z potencjalnie przydatnych sygnatow moze by¢ napigcie procesu. Maszyna
rejestruje nieprzetworzone napigcie szczeliny, natomiast ze wzgledu na niska czgstotliwosée
zapisu do pliku wyjSciowego nie daje prawdziwych informacji o procesie. Przyktadowy
przebieg napigcia pokazano na rysunku 43. Sygnat charakteryzuje si¢ bardzo duzg zmienno$cia.
Najprawdopodobniej ze wzgledu na zjawisko aliasingu warto§¢ napigcia zapisana do pliku
przyjmuje w duzej mierze losowe wartosci. Tak zapisana warto$¢ napigcia szczeliny nie

dostarcza wigcej informacji niz wygtadzone warto$ci napigcia opisywane wczesnie;.
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Rysunek 43 Zarejestrowane przez maszyne napiecie szczeliny

Interesujace z punktu widzenia monitorowania procesu moga by¢ wartosci stosunku
napiegcia, stosunku przemieszczenia 1 potozenia wrzeciona zapisywane przez sterownik
maszyny.  Wartosci  stosunkdw  obrazuja  tempo  zmiany  danej  wartoSci.
Poréwnujg one usrednione wartosci z poprzedniego okresu do obecnego okresu o okreslonej

dtugosci.
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Rysunek 44 Rejestrowane przez maszyne przebiegi stosunku napiecia, stosunku przemieszczenia i pozycje wzgledng
wrzeciona.

Cze$¢ z badan [64, 65, 69] opierala swoje metody na zatozeniu o zmiennos$ci charakteru
wytadowan w momencie przebicia. Dowodzili oni, ze w tym etapie procesu ilos¢ obwodow
otwartych powinna si¢ zwickszac. Zjawisko takie powinno by¢ widoczne takze w przebiegach
roéznic sygnalow zapisanych przez maszyne. Na zapisanych przebiegach zaobserwowac¢ mozna
korelacj¢ zmian napigcie 1 zmian pozycji wrzeciona w okolicach punktu przebicia otworu
(Rysunek 44 - okoto 13s drazenia na wykresie). Natomiast jak opisywano wczesniej, wartosci
te wymagaja usredniania i pordwnywania ich zmiany w dtuzszym okresie, co moze powodowac
opoznienia wykrywania przebicia. Dodatkowo same warunki prowadzenia procesu moga
spowodowa¢ generowania impulsOw o charakterze wpltywajacym na obnizenie S$redniej
warto$ci napigcia (np. poprzez zwigkszenie ilosci obwodow otwartych, lub duzg ilo§¢ zwar¢
co moze prowadzi¢ do blednego wykrycia przebicia. W czasie prawidlowo prowadzonego

procesu wartosci stosunkéw zmieniajg si¢ jak wida¢ na powyzszym przyktadzie.

Analiza sygnatu pozycji wrzeciona, powinna by¢ obarczona mniejszym opo6znieniem
(brak usredniania 1 porOwnywania wartosci). Warto§¢ przemieszczenia jest zwigzana
bezposrednio z wartoscig napigcia szczeliny jak opisano w rozdziale 2.3.1. Podobnie
jak z warto$cig stosunku napigcia, r6zne konfiguracje impulséw moga prowadzi¢ do btgdnych
wnioskéw. Dodatkowo zuzycie elektrody i erozja materialu z detalu obrabianego moga
nastepowac z rdzng predkoscig pomigdzy drazeniami, dlatego opieranie wykrywania przebicia

jedynie na wartos$ci przemieszczenia wrzeciona nie da wystarczajaco poprawnych wynikow.
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Rysunek 45 Wartosci przeptywy i cisnienia dielektryka pompowanego przez elektrode w czasie drgzenia

Cze$¢ z badaczy [62] probowalo opiera¢ swoje analizy na interpretowaniu zmian
w sygnale cis$nienia dielektryka ttoczonego przez elektrode. Jak pokazano na rysunku 45, w
wielu wypadkach rejestrowane wartosci przeptywu i ciSnienia dielektryka pompowanego przez
wngetrze elektrody w czasie drazenia nie dostarcza jednoznacznych informacji o etapie procesu
(brak wyraznej zmiany wartosci po przebiciu). W czesci z analizowanych danych mozna
zaobserwowaé niewielka zmiange wartosci ci$nienia, najprawdopodobniej skorelowang z
momentem wystgpienia przelomu. Niestety ze wzgledu na duzg zmienno$¢ warto$ci, brak
powtarzalno$ci w réznych drazeniach i mata czestotliwos¢ probkowania cigzko wyciagac

jednoznaczne wnioski na podstawie tych danych.

Przeglad wszystkich przebiegow testowych potwierdza hipoteze, ze analiza samych
danych niskoczestotliwosciowych rejestrowanych przez maszyng nie dostarcza dostatecznych

informacji do identyfikacji etapu procesu i wykrywania przebicia.

4.8. Podsumowanie analizy drazen testowych FHD

W pracy dokonano analizy przebiegow pradu i napi¢cia rejestrowanych w czasie drazenia
FHD otwor6éw wentylacyjnych. Wykonano analiz¢ przebiegdw w skali makro (calego procesu)
1 mikro (pojedynczych wyladowan). Przeglad charakteru krotkich odcinkéw danych pozwolit
na zidentyfikowanie typowych impulsow wystepujacych w czasie procesu. Potwierdzona

zostala hipoteza o zasadniczym podobienstwie tych wyladowan do impulséw opisywanych
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w literaturze [49-52] dotyczacej takze innych proceséw EDM (sinker i WEDM). W rozprawie

opisano doktadniej cechy impulséw znalezionych w przebiegach testowych FHD.

Opisana analiza przeprowadzonych drgzen testowych obrazuje ztozonos$¢ zagadnienia
prawidlowego wykrywania przetomu i1 catkowitego przebicia otworu w procesie FHD.
Bardzo duza zmienno$¢ procesu generacji wyladowan efektywnie utrudnia prawidtowe
interpretowanie wynikow tylko na podstawie sztywno ustalonych wartosci progowych
rejestrowanych wielko$ci lub na podstawie usrednianych lub filtrowanych przebiegow
czasowych. W zwigzku z tym konieczna jest bardziej doglebna analiza charakteru
poszczeg6lnych impulsow wystepujacych w roznych etapach procesu oraz opracowanie metod
wykrywania przebicia bioragcych tg charakterystyke pod uwage. Opis tych zagadnien

przedstawiono w nastepnym rozdziale.
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5. Opracowanie narzedzi rozpoznawania przebicia i anomalii

procesu

5.1. Metodologia zautomatyzowanej analizy impulsow procesu FHD

Aby lepiej zrozumie¢ charakter procesu dragzenia podjeta zostata proba analizy charakteru
przebiegow pradu 1 napigcia majgca na celu okre$lenia jakie typy impulsow wystepuja
w réznych etapach drazenia. Opracowanie narzedzia klasyfikujacego impulsy moze dodatkowo
postuzy¢ jako narzedzie diagnostyczne w procesie analizowania przyczyn powstawania
defektow lub podczas testowania nowych zestawdw parametréw drazenia. W tym celu
zarejestrowane przebiegi napigcia oraz pradu poddane zostaly obrobce majacej na celu

wyodrebnienie poszczegdlnych impulsow pradowych.
5.1.1. Podzial zestawéw danych na impulsy

Jak opisano w rozdziale 4.5 poszczegolne impulsy wykazuja duza zmiennos$¢, natomiast
powinny zachodzi¢ z okreslona, odgornie okre§long czestotliwo$cia wyznaczong przez okres
impulsow T, ztozony z czaséw Ton i Toy. Oznacza to, ze mozna podzieli¢ czasowe przebiegi
pradu 1 napigcia na mniejsze zestawy danych jednoznacznie odpowiadajgce poszczegdlnym
impulsom. Analizujgc przebiegi mozna zidentyfikowac w nich impulsy z wyraznie okreslonymi
granicami 7o, 1 Top. Na podstawie nich mozliwy byl podzial catosci plikow poprzez podziat
ich na pakiety odpowiadajace okresowi T (odpowiednio 100us i 60us dla dwoch zestawow
parametréw). Niestety takie podej$cie nie przyniosto oczekiwanych efektéw. Prosty podziat
pliku na kolejne sekwencyjne zestawy o czasie trwania T, powodowal obserwowalne
przesuwanie granic impulséow. Kazdy z kolejnych zestawow danych wykazywat rosnace
przesunigcie czasu rozpoczecia i zakonczenia impulsu. W plikach zawierajacych tak duza ilo§¢
impulsow  efektywnie  uniemozliwialo to analiz¢ impulsow. Zaobserwowano,
ze juz po ok. 6900-7100 okresoOw (czyli po 700ms dla parametrow #1) przesunigcie czasowe
odpowiadato jednemu calemu okresowi impulsu. Ponizszy rysunek 46 przedstawia
przyktadowe przesunigcie czasowe przy podziale impulsow na paczki co 100us (drazenie RS

H7).

110



uiv
1[A]

a) Impuls #15

u)
1A

b) Impuls #3018

0

T, T ., |

ampe ‘ ' ' ’ sample
Rysunek 46 Przesunigcie czasowe impulsow a) impuls #15 b) impuls #3018

Przesunigcie czasowe wynikato z braku synchronizacji podstawy czasu maszyny
oraz uktadu pomiarowego (kontrolera PXI). Najprawdopodobniej, oscylatory kwarcowe
maszyny oraz sterownika charakteryzuja si¢ réznymi czestotliwosciami taktowania,
co w efekcie wprowadza réznice czasowe. Okres 100 ps generowany przez maszyne
jest minimalnie wigkszy niz teoretyczny okres 100 pus zarejestrowany przez sterownik PXI.
Aby unikna¢ tego problemu po raz kolejny wykorzystano metode korelacji Personsa (rozdziat
4.6). Stworzono dwa wzorcowe impulsy napi¢cia odpowiadajgce dwdm nastepujacym po sobie
okresom wzrostu napigcia (uzyto wyidealizowanego przebiegu prostokatnego jako wzorca).
Nastepnie zbudowano algorytm wyszukujacy w catym pliku, fragmentow przebiegow
o najlepszej korelacji do przebiegow wzorcowych. W catych przebiegach zarejestrowanych,
okno odpowiadajace dwom okresom EDM bylo korelowane z impulsem wzorcowym.
Okno bylto cyklicznie przesuwane o jedng probke i korelacja byta powtarzana do momentu
przeskanowania catego pliku. Algorytm zapamigtywal numery probek dla poczatkéw
skanowanych okien o najwigkszym wspolczynniku korelacji do impulsu wzorcowego.
Zapamigtywano impulsy wykazujace korelacje lepsza niz 95% catej populacji. Znajac numery
probek poczatkow impulsow najlepiej odpowiadajacych wzorcowi, mozna byto okresli¢
przesunigcie czasowe pomigdzy zegarami maszyny 1 sterownika. Okreslono odlegtosci
pomiedzy znalezionymi fragmentami sygnatu i ustalono najlepszy wspolny dzielnik z zakresu
+ 2% od teoretycznej ilosci probek przypadajacej na dang czestotliwos¢ probkowania.
Algorytm najpierw tworzyt tablice 100001 wartosci wszystkich mozliwych dzielnikow

z zakresu.
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Dla kazdego z nich okreslano btad RMS wg wzoru:

€rms = (Ci/dj)2 (23)

Gdzie ¢; to odlegtos¢ migdzy dobrze skorelowanymi impulsami a d; to wartos¢ dzielnika

z badanego zakresu. Dzielnik o najmniejszej wartosci bledu RMS byl zapamigtywany
dla potrzeb korekcji przesunigcia zegarow maszyn. Znaleziony optymalny dzielnik odpowiadat

realnej ilo$ci probek rejestrowanych przez system PXI przypadajacych na jeden okres EDM.

RMS Errors vs Dividers
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Rysunek 47 Wykres przebiegu napiecia zarejestrowanego o najlepszej korelacji do przebiegu wzorcowego (po lewej) oraz
wykres bledu RMS dla dzielnikow (po prawej)

Analize powtorzono dla wielu plikow wejsciowych. Na potrzeby analizy pliki zostaty
resamplowane do tej samej czestotliwosci. Kazdy z analizowanych plikow dawat zblizong

warto$¢ roznicy czasowej. Ponizej stablicowano wartosci dzielnikow dla kazdego z pliku.

Tabela 7 Najlepsze dzielniki (ilos¢ zarejestrowanych probek na okres EDM)

Rowl Row?2 Row3 Row4
Hole 1 50,0070422 50,0070426 50,0071346 50,0070822
Hole 2 50,0070366 50,0070286 50,00713 50,0070342
Hole 3 50,0070604 50,0070758 50,0070688 50,007046
Hole 4 50,0070752 50,0070194 50,0071248 50,0070914
Hole 5 50,007026 50,0070222 50,0070184 50,0070612
Hole 6 50,0069914 50,0070152 50,0070688 50,0070278
Hole 7 50,0070198 50,0070442 50,007015 50,0071376
Hole 8 50,0071026 50,0071026 50,007105 50,0070864
Hole 9 50,0070334 50,0071136 50,0070756 50,0070632
Hole 10 50,007002 50,0070592 50,0070526 50,007021

Jak wida¢, najlepsze dzielniki wahaja si¢ w okolicach $redniej wartosci 50,00705894.

Przeklada si¢ to na przesuniecie zegarow w okolicach 0,705894us na probke

(przy czgstotliwosci probkowanie 500 kS/s). Potwierdzito to wstgpne obserwacje przesunieé
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czasowych przy podziale sygnalow na impulsy. Wg obliczen po zarejestrowaniu ok. 7083

probek przesunigcie czasowe bedzie odpowiadato jednemu okresowi EDM.

Znajac warto$¢ roznicy czasowej urzadzen mozna bylo
zaimplementowa¢ ta wiedzg¢ do podzialu pliku na zestawy [ Normalizacja impulséw |
danych. Wdrozono algorytm kompensujacy przesuni¢cia.  [kiosoreiacazimpuemwzorcawym]

Po podziale okreslonej liczby zestawow danych, odpowiadajace;j |

Znalezienie indekséw impulséw o
najlepszych korelacjach

kumulacji przesunigcia czasowego do wartosci odpowiadajace;j

Obliczenie odlegtosci miedzy
impulsami

przesunie¢ciu o jedng probke, wprowadzano przesunig¢cie indeksu

proébki rozpoczecia kolejnego impulsu o jeden indeks do przodu. | Okredlenie najlepszego daielnika
minimalizujgcego btgd RMS

W rezultacie uzyskano zestawy danych dobrze odpowiadajace

| Obliczenie wspotczynnika |

okresom impulsow. korekeyjnego

Okreslenie skorygowanych indekséw
rozpoczecia impulséw

Warto$¢ przesunigcia czasowego zostala potwierdzona

w pOzniejszych pomiarach z zastosowaniem karty pomiarowej | 0""*5'er";jpﬂ‘;’;’gg‘;’;’;ﬁ';;:demw |
PXIe-6363. Do pomiaréw pradu i napigcia dodano pomiar
oniec

przebiegu sygnatlu prostokatnego generowanego przez maszyne
Rysunek 48 Algorytm synchronizacji

1 podawanego do uktadu tranzystorowego odpowiedzialnego czasow impulsow
za generowanie okresow To, 1 T,;. Sygnal ten pozwolit

na obiektywne okreslenie okresu EDM generowanego przez maszyng.
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Rysunek 49 Przebieg prqdu, napiecia i sygnatu generujgcego Ton i Toff

Pomiary potwierdzity wartosci przesunig¢ czasowych okre§lonych opisang wyzej metoda
analityczng. Prostokatny sygnal generatora EDM rejestrowany uktadem pomiarowym 2 stuzyt
takze do podziatu plikdw na impulsy w pdzniejszych badaniach. Poniewaz sygnat rejestrowany
byl przez ten sam system, ktory rejestrowat tez napiecie 1 prad, rdznice czgstotliwosci zegarow
maszyn nie wprowadzaly btedu przesunigcia czasowego. Wykrywanie zbocz rosngcych

1 opadajacych jednoznacznie definiowalo granice czasow Toi 1 Top-
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5.1.2. Podzial impulsow na kategorie (klastrowanie impulsow)

Posiadajac tak przygotowane zestawy danych mozna podjaé probe podzialu calego
zestawu danych na podgrupy odpowiadajace poszczegdlnym typom wytadowan. Ze wzgledu
na ogromng ilo$¢ danych, konieczne bylo zastosowanie metody pozwalajacej na automatyzacje
tego procesu. Podzial na kategorie impulséw mozna wykona¢ np. z pomocg procesu
klasyfikacji metodami uczenia maszynowego opisywanymi w rozdziale 3.3. Natomiast,
te metody uczenia nadzorowanego wymagaja wstepnego przygotowania danych polegajacego
na nadaniu etykiet odpowiadajacych kategoriom. Reczne oznaczanie danych bytoby procesem
bardzo pracochtonnym. W zwigzku z tym zaproponowano podej$cie nienadzorowanego

uczenia realizujace to zadanie.

W celu automatyzacji zadania opisywania impulsOw zastosowano analiz¢ skupien
(klastrowanie), co pozwolito na grupowanie zestawéw danych odpowiadajacych
poszczeg6lnym impulsom i nadawanie im odpowiednich etykiet. W tym celu zastosowano dwie
metody grupowania prototypowego: analize k $rednich (k-means - rozdziat 0) oraz grupowanie
aglomeratywne [313]. Metoda k-$rednich jest nienadzorowanym algorytmem podzialu zbioru
danych na okre$long liczbe klastrow na podstawie podobienstwa ich cech, bez uzycia
przypisanych wczesniej etykiet jak robi to algorytm kNN opisany w rozdziale 0. W procedurze
kazdy punkt danych jest przypisany do najblizszego centroidu, tworzac k klastrow. Nastgpnie
algorytm oblicza nowe centroidy jako $rednig wszystkich punktéw danych przypisanych do
kazdego centroidu. Kroki powtarzane, az centroidy nie bgda si¢ znacznie zmienia¢ lub
osiggnig¢ta zostanie maksymalna liczba iteracji. Klastrowanie aglomeracyjne jest metoda
hierarchiczng, ktéra rozpoczyna dziatanie od traktowania kazdego punktu danych jako
oddzielnego klastra, a nastepnie taczy najbardziej podobne klastry wraz z postgpem iteracji. W
kazdej iteracji dwa najblizsze klastry sa taczone, tworzac wigkszy klaster. Ten proces
kontynuuje si¢, az wszystkie klastry zostang potaczone w jeden duzy klaster lub do momentu
spetnienia pewnego warunku stopu, na przyktad okreslonej liczby klastrow lub pewnego
poziomu podobienstwa migdzy nimi. W badaniach zastosowano odlegtos¢ euklidesowa
punktow jako miar¢ odlegto$ci migdzy pojedynczymi obserwacjami zbioru danych oraz
kryterium taczenia Warda, ktore okresla niepodobienstwo zbiordw jako funkcje odlegtosci par

obserwacji w tych zbiorach.
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W celu poprawy wydajnosci i zwickszenia doktadno$ci modelu, przeanalizowano metody
klastrowania na danych nieprzetworzonych oraz danych poddanych standaryzacji

1 normalizacji.

Standaryzacja byta prowadzona korzystajac ze wzoru:

z=— (24)
Gdzie:
X — zmienna niestandaryzowana,
U — $rednia z populacji
o — odchylenie standardowe populacji
Normalizacja MinMax danych wykonana zostata zgodnie z zaleznoS$cia:
L x — min (x) 25)

[max(x) — min(x)]

Normalizacja MinMax skaluje dane do przedziatu [0,1] przez zmiang¢ danych w populacji
tak, aby minimalna warto$¢ wynosita 0, a nastepnie dzielita kazda nastepng wartos¢ ze zbioru
przez maksymalng warto$¢ (czyli roéznic¢ miedzy oryginalng maksymalng i1 minimalng

wartoscig).

Stosowany algorytm k S$rednich opiera si¢ na metrykach odleglosci. Standaryzacja
1 normalizacja pozwalajg zapobiega¢ temu, aby cechy o wigkszych skalach dominowaty

w procesie klastrowania.

W metodzie klastorowania k-$rednich poprawe wydajnosci osiagnigto stosujac algorytm
inicjalizacji k-§rednich++ (k-means++) [314] zaproponowany przez D. Arthura et al. Algorytm
ten wybiera poczatkowe centroidy klastrow przy wuzyciu probkowania opartego
na empirycznym rozktadzie prawdopodobienstwa wkladu punktow w ogo6lng bezwiadnosé.
Ta technika pozwolila na przys$pieszenie zbiezno$ci obliczen. W badaniach uzyto algorytmu
»chciwego k-means++”. Rozni si¢ on od zwyktego k-means++ przeprowadzeniem kilku prob

w kazdym kroku prébkowania i wyborem najlepszego centroidu sposroéd nich. Do liczenia
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k-§rednich uzyto algorytmu ,,elkan” opracowanego przez C. Elkana [315]. Algorytm Elkan
to ulepszona wersja algorytmu k-means, ktéra wprowadza techniki optymalizacyjne,
aby zmniejszy¢ liczbe obliczen potrzebnych do przypisania punktow do klastrow.
W tradycyjnym k-means w kazdej iteracji liczone sg odlegtosci migdzy tym punktem,
a wszystkimi centroidami. Algorytm Elkan wykorzystuje nierownosci trdjkata do ograniczenia
zbednych obliczen, co sprawia, ze jest bardziej wydajny obliczeniowo. Dzi¢ki temu znacznie
przyspieszyl proces klastrowania, szczegolnie w wypadku badanych duzych zbiréw danych.
Co prawda algorytm ten rezerwuje wigkszg ilo§¢ pamigci ze wzgledu na alokacj¢ dodatkowe;j
tablicy o ksztalcie ilo$¢ probek x ilos¢ klastrow, natomiast w wypadku klastrowania

na relatywnie nieduzg ilo$¢ grup nie stanowito to problemu podczas realizacji badan.

Klastrowaniu poddane zostaty trzy zestawy danych: przebiegi napigcia, przebiegi pradu
oraz przebiegi sklejonych warto$ci pradu 1 napigcia. Zastosowanie klastrowania bezposrednio
na standaryzowanych danych nie pozwolito na prawidlowy podzial zbioru na typy impulséw.
Algorytm klasyfikowat cze$¢ impulsow do blednych kategorii. Ponizej przedstawiono
graficzne zobrazowanie podziatu danych na kategorie. Poszczegdlne zbiory oznaczane
sa r6znymi kolorami. Algorytm podzialu dzialal tutaj na calych wektorach danych
wejsciowych, co oznacza, ze wynikiem klasyfikacji jest umieszczenie zbioru w przestrzeni
wielowymiarowej, co powoduje trudnos$¢ wizualizacji podziatu. W celu lepszego zobrazowania
rozkladu klas, dane wejsciowe metody k-$rednich zostaly zredukowane do 2 wymiarow
z pomocg algorytmu PCA. Proces ten pozwolit na lepsze odwzorowanie prawdziwego rozktadu

klas na wykresach dwuwymiarowych.
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Rysunek 50 Podzial danych na 7 kategorii dla a) prgdu b) napiecia i c) potqczenia prqdu i napiecia

Jak wida¢ na powyzszym rysunku 50, analiza surowych danych pomiarowych nie
pozwala na jednoznaczny podzial na kategorie impulséw. Zbiory przenikaja si¢ wzajemnie 1
nie maja wyraznych granic, co prowadzi w efekcie do czestego klasyfikowania impulséw

do zlej kategorii. Analiz¢ poprawnosci klasyfikacji potwierdzano poprzez wybdr duzej iloSci
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losowych przebiegdbw z kazdej kategorii i porownywaniu ich charakteru. Dodatkowo
sprawdzano po 1000 kolejnych impulséw z réznych etapdéw drazenia. Analizujac podzielone
juz na kategorie zestawy danych okreslono, ze zestawy danych taczacych przebiegi pradu
1 napiecia pozwalaly na najlatwiejsze interpretowanie wynikow klasyfikacji oraz dawaty

wyniki najblizsze poprawnej klasyfikacji. Z tych powodéw dalszej analizie poddawane byty

wlasnie te przebiegi.

Przeglad sklasyfikowanych danych potwierdzit, ze podzial impulséw w oparciu o surowe
dane nie daje zadawalajacych efektow. Algorytm podziatu na kategorie skupial si¢ na podziale
réznych typow wyladowan normalnych oraz obwodow otwartych. Wyraznie zaobserwowac
mozna bylo, ze gtowna cecha brang pod uwage przy podziale na kategorie byta maksymalna
amplituda pradu impulsu. Algorytm w wiekszosci pomijal inne czynniki takie jak ksztalt
przebiegow. Ponizszy rysunek 51 przedstawia przyktady btednie sklasyfikowanych impulsow.

n A a) .-"ﬂ"" b) N ] ‘ I d)

Rysunek 51 Przyktadowe przebiegi przydzielone do kategorii na postawie surowych danych

Podstawowym problemem kategoryzowania impulsow, bylo zaklasyfikowanie
wszystkich wytadowan tukowych i zwar¢ do tej samej kategorii. Rysunek 51 przedstawia
przyktad takiej klasyfikacji. Wytadowanie tukowe (Rysunek 51 a)) i zwarcie (Rysunek 51 b))
sg przypisane do tej samej kategorii o etykiecie nr 4. Rysunek 51 ¢) 1 d) obrazuje klasyfikacje

impulséw o réznych przebiegach, ale dalej sklasyfikowanych do tej samej kategorii.

W celu ograniczenia zjawiska btednej kategoryzacji zastosowano strategie zmniejszenia
wymiarowosci dla danych wejsciowych. Ograniczenie iloSci cech powinno pozwoli¢
na wyselekcjonowanie ~ danych  zachowujacych  najbardziej  istotne  informacje
przy jednoczesnym zmniejszaniu ztozonos$ci obliczeniowej. Redukcja wymiarowos$ci usuwa
nieistotne cechy z danych, poniewaz moga one obnizy¢ dokladnos¢ algorytmdéw uczenia

maszynowego. Zastosowano podejscie oparte o analize sktadowych gtownych PCA (rozdziat 0)

oraz oparty o DL Autoenkoder (rozdziat 0).
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Stosujac PCA okreslono ilo§¢ cech do jakiej mozna ograniczy¢ dane wejSciowe,
aby zachowa¢ wigkszo$¢ istotnych informacji w nich zawartych. W celu oceny poszczegdlnych

wartosci wlasnych zastosowano wykres osypiska (Rysunek 52).

Wykres osypiska
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Rysunek 52 Wykres osypiska analizy PCA impulsow

Na poziomej osi wykresu znajdujg si¢ numery kolejnych wartosci wiasnych, a na osi
pionowej sg warto$ci parametrow wiasnych. Liczba warto$ci wlasnych wynoszacych wiecej
niz jeden, jest rowna zaledwie 11. Oznacza to, ze mozliwa jest znaczna redukcja wymiarowosci

1juz nieduza liczba warto$ci wlasnych bedzie dobrze reprezentowata dane.

- Liczba sktadowych potrzebna do wyjasnienia wariancji
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Rysunek 53 Wykres wartosci stosunku wariancji wyjasnionej PCA w funkcji ilosci sktadnikéw dla danych impulsow drgzenia

Przeanalizowano takze stosunek wariancji wyjasnionej PCA w zalezno$ci od ilosci
sktadnikow glownych. Stosunek wariancji jest uzyskiwany poprzez wektor wartosci

osobliwych S zgodnie z ponizszym rownaniem:

118



k
i=1Si

n
i=1Si

(26)

Gdzie k to liczba sktadowych (k-wymiarowych), a n to liczba cech. Na rysunku 53

przedstawiono wykres stosunku wariancji wyjasnionej PCA.

Z analizy wynika, ze juz 56 sktadnikow PCA odpowiada za 99,9% wariancji danych
impulsow drazenia. Odpowiednio za 99% wariancji odpowiadato 19 sktadnikow, a za 95%,
10 sktadnikéw. Na podstawie analizy okreslono, ze klasyfikowanie impulséw moze zostac
wykonane na danych o zmniejszonej wymiarowosci praktycznie bez utraty informacji w nich

zawartych.

Zestaw danych wejsciowych zostaty poddane redukcji wymiarowosci PCA do 40 cech
1 nastepnie podzielone na podgrupy stosujac metode k srednich oraz klastrowanie hierarchiczne

(Rysunek 54).

k $rednich Klastrowanie prototypowe
°

=5 0 5 10 15 -5 1] 5 10 15

Rysunek 54 Wyniki podziatu danych na 9 klas dla analizy k srednich i klastrowania prototypowego zredukowanych metodg
PCA danych impulsow

Dane zredukowane metoda PCA (redukcja do 40 skladnikow) pozwalaja na znacznie
lepszy podzial danych na kategorie impulsow. Zastosowanie PCA znacznie poprawito jakos¢
klasyfikacji, natomiast nie pozwolito nadal na osiggnigcie w petni prawidtowej klasyfikacji.
Algorytm brat po uwage ksztalt przebiegow impulséw, natomiast nadal nie radzit sobie w petni
z odréznianiem wytadowan lukowych 1 zwaré. Przyktad takich impulséw pokazano

na ponizszym rysunku 55.
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PCA kategoria: 1 PCA kategoria: 1 PCA kategoria: 1

Rysunek 55 Blednie sklasyfikowane wylgdowania tukowe i zwarcia po redukcji wymiarowosci PCA

Metoda k-$rednich 1 klastrowanie prototypowe dawaly podobne wyniki. Przyktad
klasyfikacji oboma metodami pokazana na rysunku 54. Pomimo tego nalezy zauwazy¢, ze
pomigdzy metodami wystgpowaly istotne réznice. Minusem analizy k $rednich jest fakt, ze
kazdorazowe uruchomienie procedury moze dawac rézne i trudne do przewidzenia wyniki, tzn.
etykiety klas byly rézne dla réznych wywotan tego samego algorytmu. Klastrowanie
aglomeracyjne nie cechuje si¢ tym ograniczeniem, tzn. analizy dawaty powtarzalne wyniki za
kazdym wywotaniem. Niestety duzym ograniczeniem tej metody jest wysoka zlozonosé
obliczeniowa 1 konieczno$¢ rezerwacji duzej ilosci pamigci. Klastrowanie aglomeracyjne
wymaga obliczenia 1 przechowywania macierzy odlegtosci o wymiarach nxn, gdzie n liczba
klastrowanych impulséw. W efekcie przetwarzanie duzych ilo$ci danych jest praktycznie
niemozliwe. Klasyfikacja czesciowych przebiegéw drazenia byla mozliwa, natomiast proba

grupowani pelnych danych z pojedynczego procesu drazenia otworu okazata si¢ niemozliwa.

PCA jest fundamentalnie transformacjg liniowg przez co ma ograniczenia. Poniewaz
cechy PCA sa projekcjami na ortogonalng baze, sa one catkowicie liniowo nieskorelowane.
Ograniczenia te mozna obej$¢ stosujac redukcje wymiarowosci danych z pomoca
Autoenkodera. Autoenkodery moga opisywac¢ skomplikowane procesy nieliniowe. Jednakze,
poniewaz cechy enkodowane sg trenowane tylko do poprawnej rekonstrukcii,
moga wystepowac korelacje. Autoenkodery jak opisywano w rozdziale 0, s3 sieciami
neuronowymi, ktore moga redukowac¢ dane wejsciowe do niskowymiarowej przestrzeni ukrytej
poprzez stosowanie wielu przeksztatcen nieliniowych (warstw). Autoenkoder jest trenowany
W procesie propagacji wstecznej poprzez minimalizacje réznicy miedzy danymi oryginalnymi,
a ich rekonstrukcjami, co umozliwia sieci automatyczne uczenie si¢ najbardziej informatywnej

reprezentacji ukrytej.

Po wytrenowaniu pelnego autoenkodera do prawidlowego odwzorowywania danych

wejsciowych, mozna zastosowa¢ niepelng forme enkodera, jako narzedzie redukcji
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wymiarowos$ci. Poniewaz przestrzen ukryta ma nizsze wymiary niz wejscie, zmienne ukryte
enkodera beda kodowaé najwazniejsze cechy wejscia, aby sie¢ dekodera byta zdolna do jego

rekonstrukcji.

Co prawda PCA jest szybsze 1 mniej kosztowne obliczeniowo niz autoenkodery,
natomiast w przypadku duzych zbioréw danych, ktore nie moga by¢ przechowywane w pamigci
gtéwnej, PCA nie moze by¢ zastosowane. W takim przypadku autoenkodery moga
by¢ stosowane, poniewaz mogg pracowac na partii danych o mniejszych rozmiarach i dlatego
ograniczenia pamigci nie wplywaja na redukcje wymiar6w za pomocag autoenkoderdw.
W wypadku duzych ilosci danych wysokoczestotliwosciowych procesu EDM jest to duza

zaleta.

W niniejszej pracy zaproponowano zbudowanie giebokiego przepetnionego i niepetnego
enkodera redukujacego dane. Przetestowane zostaly rdézne kombinacje glebokosci,
ilosci polaczen ukrytych, funkcji aktywacyjnych oraz algorytméw optymizacji i funkcji straty.
Dopiero zastosowanie glgbokiego autoenkodera o duzej ilosci potaczen ukrytych pozwolito

na istotng poprawe automatycznej klasyfikacji impulsow.

nput_3 put: | [(None. 100)]
TnputLaver | output: | [(None, 100)]

'

densge_35 | mput: | (None, 100)

Dense output: | (None, 500) 05 ]
i 0.4 1
dense_36 | mput: | (None. 500)
Dense | output: | (None, 350)
i 0.3 -
dense_37 | mput: | {(None, 350) 0.2 -
Dense output: | (None, 200)
: 0.1-

dense_38 | mput: | (None, 200)

Dense | output: | (None, 100) 0.0 1 ’

dense 39 | mput: | (None, 100) =0.1 1
Dense output: | (None, §0)
| ~0.2 1
deuse 40 | put_| Oone, 50) -10 -05 00 05 1.0 15 20 25

Dense output: | (None, 40)

Rysunek 56 Budowa enkodera redukujgcego dane oraz graficzne przedstawianie klastrowania danych wejsciowych
zredukowanych z jego pomocqg (k=9)
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Na powyzszym rysunku 56 zobrazowano struktur¢ koncowego enkodera redukujacego
wymiarowo$¢ (po lewej) oraz zobrazowanie przyktadowego podziatu danych na 9 kategorii

impulsow.

W celu szkolenia zbudowano petny, wielowarstwowy autoenkoder ztozony zaréwno
z czesci enkodera jak 1 symetrycznej czes$ci dekodera. Optymalne wyniki osiggano stosujac
przepetniong warstwe wejsciowa, dalej 4 warstwy ukryte o zmniejszajacej si¢ ilosci neuronéw
z funkcja aktywacji ReLU (ang. Rectified Linear Unit), warstwie ,,waskiego gardla”
z 40 polaczeniami 1 sigmoidalng funkcjg aktywacji i symetrycznym do czgsci enkodera
dekoderem. Stosowanie sieci o mniejszej ilosci warstw ukrytych i podejscia niedopetnionego
(tylko zmniejszanie wymiarowos$ci ponizej wymiarowos$ci danych wejsciowych), owocowato
niejednoznacznymi wynikami klasyfikacji. Przyktad takiej klasyfikacji pokazano na ponizszym

rysunku 57.

1.25 b)

0.00

=0.25 A
-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Rysunek 57 Wyniki klasyfikacji danych zredukowanych enkoderami niedopetnionymi a) 3 warstwy ukryte b) 2 warstwy ukryte

Tak zbudowang sie¢ poddano uczeniu nadzorowanemu. Zadaniem pelnego autoenkodera
byto jak najlepsze odwzorowanie danych wejsciowych do tej samej wymiarowo$ci co dane
wejsciowe. Optymalne wyniki klastrowania osiggano dla funkcji straty binarnej entropii
krzyzowe] oraz optymalizatora AdaDelta [315]. AdaDelta to technika optymalizacji
stochastycznej, ktora pozwala na ustalanie wspotczynnika uczenia si¢ na poziomie wymiaru
dla SGD. Jest to rozwiniecie metody Adagrad, ktorej celem jest zmniejszenie agresywnego,
monotonicznie malejagcego wspotczynnika uczenia si¢. Zamiast gromadzi¢ wszystkie
poprzednie kwadraty gradientow, AdaDelta ogranicza okno akumulowanych poprzednich
gradientow do ustalonego rozmiaru. Stosowanie innych optymalizatoréw jak algorytm Adam
[301] i standardowe SGD, oraz bardziej standardowych w tego typu zagadnieniach funkcji strat

jak np. btedy sredniokwadratowe pozwalato na osigganie bardzo matych wartos$ci funkc;ji straty
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co przektadato si¢ na bardzo dobre odtwarzanie danych wejsciowych przez autoenkoder.
Co cickawe, zastosowanie tak wytrenowanego niepelnego enkodera do procesu podziatu
na grupy impulsow nie przynosito oczekiwanej poprawy jakosci klastrowania.
Dopiero stosowanie kombinacji przepelnionego enkodera, optymalizatora AdaDelta i binarnej
krosentropii dla danych standaryzowanych przynosito wyrazng poprawe jakosci klastrowania.
Wynikato to najprawdopodobniej z faktu, ze stosowanie takiego podej$cia wprowadzato
dodatkowg transformacj¢ danych wejSciowych zamiast samego jak najlepszego

odwzorowywania wszystkich istotnych cech sygnatu.

W procesie uczenia ze wzgledu na stosowanie kombinacji standaryzacji i binarnej
entropii krzyzowej zaobserwowano wyrazng tendencj¢ autoenkodera do przeuczania. Funkcja
straty nie byla zbierzna do zera i mogla przyjmowac ujemne wartosci. Przy zbyt duzej ilosci
epok uczenia nastgpowata degradacja wynikow klasyfikacji przeprowadzanej na danych
zredukowanych enkoderem. Aby temu zapobiec wprowadzono warunek automatycznego
zatrzymania procesu uczenia, na epoce dajacej najmniejsza warto$¢ funkcji straty poprzez

odpowiedni dobor ilosci epok oraz ilosci wielko$¢ partii uczacej w epoce.

Z nauczonego pelnego enkodera, wyodrgbniono sama cze$¢ kodujaca, czyli warstwe
wejsciowy, warstwy ukryte oraz warstwe ,,waskiego gardta” sieci. W efekcie dane wejsciowe
przetworzone enkoderem byly modyfikowane 1 redukowane do wymiarowosci o 40 cechach.
Jak pokazala analiza stosunku wariancji wyjsciowej w zaleznoS$ci od ilo$ci cech, taka ilos¢ cech
zachowywata okoto 99% informacji z danych wejsciowych. Mozliwe byto dalsze zmniejszanie
ilosci cech zredukowanych, natomiast badania wynikéw klasyfikacji prowadzonej

na podstawie taki danych pokazywaty, ze powodowato to zmniejszenie doktadnosci.

Dane przetworzone tak stworzonym enkoderem postuzyly dalej do procesu grupowania
na zestawy kategorii impulséw. Aby lepiej zobrazowac réznice w grupowaniu wprowadzone
przez zaproponowany enkoder, dokonano klastrowania zestawow danych surowych
oraz danych zredukowanych, na 9 kategorii oraz zmniejszono wymiarowosci obu wariantow
danych do 3 cech z uzyciem PCA. Taka wymiarowos$¢ danych pozwolita na zobrazowanie

rozktadu kategorii impulsow dla catej populacji na wykresach 3d.
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a) Dane surowe : b) Dane zredukowane
k-means, k=9 100 e enkoderem
g k-means, k=9 02
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Rysunek 58 Rozktad kategorii impulsow dla klastrowania danych surowych i przetworzonych enkoderem. Wizualizacja
danych wejsciowych zredukowanych do 3 cech PCA

Jak pokazuje powyzsza wizualizacja na wykresach 3D, przetwarzanie danych
zaproponowanym enkoderem powoduje ich wyrazne przeksztatcenie. Dane rzutowane
sga na pewng hiperptaszczyzne. Operacja ta pozwala na bardziej jednoznaczne dzielenie
zestawu danych na grupy. W wypadku danych surowych (Rysunek 58 a)) wida¢ ztozony
charakter rozktadu danych, nawet na projekcji do 3 wymiardéw. Zaobserwowa¢ mozna takze
duza ilo$¢ punktow znaczaco oddalonych od centroidéw poszczegdlnych grup. Punkty
odstajace czgsto wystepuja w sasiedztwie punktow klasyfikowanych do innych grup, co moze
by¢ przyczyng blednych klasyfikacji impulséw. W wypadku danych przetworzonych
enkoderem (Rysunek 58 b)) poszczegodlne kategorie sg znacznie bardziej zgrupowane.
Obserwowane pojedyncze punkty odstajace nie wystepuja w bliskiej odlegtosci od punktow
innych grup i sa grupowane jednoznacznie do danej kategorii. Testy poprawno$ci grupowania

impulséw na takich danych potwierdzity lepsza jako$¢ klasyfikacji.

Nalezy zada¢ sobie pytanie na ile klas dzieli¢ impulsy. Analiza literaturowa 1 przeglad
przebiegow opisany w rozdziale 4.5 sugeruje, ze minimalng liczba etykiet powinna pozwalaé
na odrdznianie impulséw normalnych, wytadowan tukowych, obwodéw otwartych i zwarc.
Jak pokazano w niniejszej pracy, impulsy klasyfikowane jako normalne wykazuja duza
zmienno$¢. Mogg posiadaé rozne amplitudy, wystepowac z réznym opdznieniem i posiadac
rozne przebiegi. Z tych wzgledow proba podziatu impulsow normalnych na dodatkowe

podkategorie bedzie zasadna 1 moze dostarcza¢ dodatkowych informacji w analizie procesu.
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Podstawowa ideg metod klastrowania, jest zdefiniowanie klastrow w taki sposéb, aby catkowita
wewnatrzgrupowa zmiennos$¢ [lub catkowita suma kwadratow wewnatrzgrupowych (WSS)]
byta zminimalizowana. W celu okreslenia ilo$ci klastrow minimalizujacg ta odlegtos¢
zastosowano metod¢ krzywej tokcia [317]. Metoda ta przeprowadza klastrowanie k-$rednich
na zbiorze danych dla roznych warto$ci k (liczba klastrow). Dla kazdej z warto$ci k obliczono
srednie odlegtosci do centroidy dla wszystkich punktéw danych. Nastepnie sporzadzono
wykres tych srednich odleglosci w funkcji ilosci klastrow 1 okreslono punkt, w ktérym Srednia

odlegtos¢ od centroidow gwattownie spada (,,Lokiec”).

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

| --- elbowatk =9, score = 168167.718 3500 -~ elbow at k = 5, score = 64%.006

300000
3000

2500
250000

2000

200000

distortion score
distortion score

Dane zredukowane
autoenkoderem

1500

Dane surowe

1000
150000

100000

]
1
|
]
i
1
]
|
I
1
]
i
|
1
1
]
]
I
1
|
I
1
'
|
]
|
|
I
|
'
5.

Rysunek 59 Wykresy tokcia dla danych klastrowania danych surowych i danych zredukowanych autoenkoderem

Analizujac wykresy krzywych lokcia dla danych surowych otrzymaliSmy wartos¢
9 kategorii jako optymalna, w danych zredukowanych z pomocg autoenkodera otrzymalismy

warto$¢ k=5 jako optymalna.

Dalej zastosowano analize sylwetki (ang. Silhouette Analysis) [318]. Wspdlczynnik
sylwetkowy lub wynik sylwetki dla k-means to miara tego, jak podobny jest punkt danych
wewnatrz klastra (spojnos¢) w pordwnaniu z innymi klastrami (separacja). Wspotczynnik
sylwetkowy dla konkretnego punktu danych okreslony jest wzorem:

b —a
i — Qi 27)

P= max{a;, b;}

Gdzie S; to wspodlczynnik sylwetkowy punktu danych i, a; to $rednia odlegtos¢ migdzy
punktem i, a wszystkimi innymi punktami danych w klastrze, do ktorego nalezy i, b; to Srednia

odlegtos¢ od 1 do wszystkich klastréw, do ktorych punkt i nie nalezy.

Nastepnie obliczana jest $rednia warto§¢ wspotczynnika sylwetki wg wzoru:
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S=mean{S;} (28)
Dalej wykreslono wykres $redniej wartosci wspotczynnika sylwetki w funkcji ilosci

klastrow.
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Rysunek 60 Wykres wspotczynnika sylwetki w funkcji iloSci klastrow dla danych surowych i danych zredukowanych
enkoderem

Analizujac wykres wspolczynnika sylwetki mozna doj$¢ do wniosku, ze optymalna
bedzie mata ilos¢ kategorii impulséow (k=2 lub k=3). Z punktu widzenia analizy procesu
jest to zalozenie btedne. Istotne jest dobranie ilosci podzbiordow, ktoéra pozwoli na odréznianie
podstawowych typow impulsow EDM. Z tego wzgledu wartos¢ k=9 wydaje si¢ optymalna.
Warto$¢ wspotczynnika sylwetki osiagna dla niej lokalne maksimum. Taka ilo§¢ zbiorow
powinna dawaé tez dostateczng mozliwo$¢ rozrozniania zasadniczych typow impulsow
opisywanych w literaturze [49-52] oraz zaobserwowanych w danych czasowych (rozdzial 4.5).
Dopiero glgbsza analiza wykreséw sylwetki dla poszczegdlnych wartosci wspotczynnika
k ujawnia z czego wynika wystgpowanie maksymalnej wartosci wspotczynnika sylwetki

dla matej ilosci klastrow.
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Silhoustte Plot of KMeans Clustaring for 47700 Samples in 3 Centers.
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Rysunek 61 Wykres dopasowania punktow z uzyciem miary sylwetki dla roznych ilosci klastrow (od k=3 do k=11)

Na powyzszym rysunku 61 przedstawiono wykresy dopasowania z uzyciem miary
sylwetki dla roznej ilo$ci klastrow (od k=3 do k=11). Jak wida¢, $rednia warto$¢ wspotczynnika
sylwetki osigga najwicksza warto$¢ dla matej ilosci klastrow. Zwigkszanie ilosci klastrow
prowadzi do zmniejszenia warto$ci $redniego wspotczynnika. Wynika to z charakteru
klasyfikowanych impulséw. Najwigkszy liczebnie klaster danych odpowiada impulsom
otwartych obwodow. Zwigkszenie ilosci kategorii dzieli okresy, w ktorych wystepowaly rdzne
formy impulséw na podkategorie, bez zmniejszania kategorii najbardziej liczebnej. Co za tym
idzie ilo$¢ klastrow powinna zosta¢ dobrana tak, aby zapewni¢ dostateczne rozroznienie
interesujacych typow impulsow. Analizujac charakter sklastrowanych impulséw ustalono, ze
k=9 daje wystarczajace zréznicowanie impulséw. Zwigkszanie ilosci kategorii prowadzito do
tworzenia nowych klastrow o malej liczebnosci probek i o charakterze impulséw zblizonym do
innych kategorii, co pogarszato dalej jako$¢ podziatu. Dane podzielone na 9 kategorii pozwolity

na dalszg analize przebiegu procesu.
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Rysunek 62 Porownanie dopasowania punktow do klastrow na podstawie miary sylwetki dla danych surowych i
zredukowanych z uzycie PCA i autoenkodera

Powyzszy rysunek 62 przedstawia poroOwnanie wykresoOw dopasowania punktow dla
danych surowych i danych zredukowanych z uzyciem PCA i enkodera. Podzial na kategorie
dla danych surowych i PCA sg zblizone, natomiast mozna zaobserwowac¢ réznice liczebnos$ci
klastrow autoenkodera. Wszystkie metody w podobny sposéb klasyfikowaly najbardziej liczne
impulsy otwarte, natomiast roznice wystepowaty w podziale danych zawierajacych rozne typy
impulsow EDM. Nalezy zwroci¢ réwniez uwage na lewa strong wykresow,
gdzie wspdlczynniki sylwetki przyjmuja wartosci ujemne. Duza ilo§¢ wartosci ujemnych
wskazuje na brak wyraznej r6znicy miedzy obiektami jednej klasy, a (przynajmniej jedng) inng
klasg. Fakt ten prowadzit do btednego klasyfikowania impulsow. W wypadku danych
zredukowanych autoenkoderem zaobserwowano mato ujemnych wspotczynnikow sylwetki
pozwalajac na prawidlowe klasyfikowanie impulsow, co zostalo potwierdzone przegladem

sklasyfikowanych impulséw z r6znych kategorii.

Podzial na kategorie impulsow potwierdzony zostal takze z uzyciem wykresu
dendrogramu (Rysunek 63) tworzonego z uzyciem klastrowania hierarchicznego [312].
Na pionowej osi dendrogramu obrazowana jest odlegto$¢ pomiedzy klastrami. Zaobserwowac
mozna, ze istnieje niewielka liczba klastrow o duzej odlegtosci migdzy sobg oraz potencjalnie
duza ilo$ci klastrow o duzym podobienstwie. Odpowiada to podzialowi danych na impulsy
obwodow otwartych, impulsy zwar¢ 1 wytadowan tukowych i wyladowan normalnych.
Kazda z tych trzech grup wykazuje zasadnicze rdznice migdzy sobg co wida¢ po wysokosci
dendrogramu. Poniewaz impulsy normalne wykazuja duza zmiennos¢ ta grupe mozna podzieli¢
na duza ilo$¢ klastrow o niewielkich odlegtosciach migdzy soba, co jest obrazowane

na dendrogramie kolorem czerwonym.

128



Dendrograms

250

200

150

100

50

; ln L o

Rysunek 63 Dendrogram procesu klastrowania impulsow

Oproécz opisywanego powyzej automatycznego klastrowania na okreslong ilos¢ kategorii
wdrozono takze dodatkowe rozwigzanie programowe pozwalajace na sterownie procesem

podziatu.

Podejscie opierato si¢ na wielostopniowym procesie podziatu zbioru danych na okre§long
ilo$¢ grup. Po kazdym z podzialow uzytkownik mial mozliwos¢ przegladu losowo wybranych
lub okreslonej ilosci kolejno wystepujacych impulséw danej kategorii w wybranym obszarze
przebiegu. Na kazdym kroku uzytkownik miat mozliwos¢ nadania danej grupie impulsow
okreslonej etykiety. Jesli dana grupa wykazywata zmiennos¢, mozliwe byto podzielenie grupy
na kolejng ilo§¢ podgrup i ponowne etykietowanie poprzez przydzielenie ich do grup
istniejacych lub stworzenie nowych. Podejscie takie pozwalato na osiaganie podobnie wysokiej
doktadnosci klasyfikacji impulsow jak w wypadku podziatu automatycznego z enkoderem.
Zastosowanie obu podejs¢ dawalo mozliwos¢ przydzielania grupom impulsow tych samych

etykiet w analizie roznych zestawow danych.

Ostatecznie procedury opisywane powyzej pozwolily na prawidtowy podziat zestawow
danych odpowiadajacych poszczegolnym okresom EDM drazenia na 9 grup. Zastosowane
metody pozwolily na osiggnigcie subiektywnej dokladnosci (okreslanej opisywanymi
wczesniej metodami losowania 1 przegladu konsekutywnych impulsow) klasyfikacji

na poziomie przekraczajacym 99% poprawnosci.
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Jak pokazano na rysunku 64, algorytm wyodrebnit impulsy przedstawiajace kilka grup
charakteryzujacych si¢ konkretnymi przebiegach napigcia i pradu. Automatyczny podziat
na grupy pozwolit na poprawne zidentyfikowanie podstawowych kategorii impulsow

rozpoznanych w wyniku przegladu szeregdw czasowych procesu (rozdziat 4.5).
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Rysunek 64 Przykiadowe przebiegi impulsow sposrod 9 wyodrebnionych kategorii (parametry #1)

Wyszczegolnione kategorie impulsow to:
e Kategoria 0 — wyladowania tukowe,

e Kategoria 1 — obwody otwarte. Brak generacji iskry w okresie 7, napiecie utrzymywane

na maksymalnej wartosci, co oznacza brak generacji impulsu w poprzednim cyklu,

e Kategoria 2 — wyladowania zwarciowe,
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e Kategoria 3 — Impuls podwojny wystepujacy z opdznieniem 7y,
e Kategoria 4 — Impuls pojedynczy wystepujacy z opoéznieniem 7y,

e Kategoria 5 - Impuls wystepujacy z opoznieniem 7, oraz podtrzymaniem przeptywy

pradu do konca okresu 7op,
e Kategoria 6 — Impuls pojedynczy wystepujacy na koncu okresu EDM,

e Kategoria 7 — impulsy pradowe zachodzace od poczatku okresu 7 z utrzymujacym

sie do konca czasu T,, przeptywem pradu o mniejszej amplitudzie,

e Kategoria 8 - obwod otwarty z narastaniem poziomu napigcia w czasie 7,,, CO 0znacza

wystapienie impulsu w poprzednim cyklu.

Opracowana metoda pozwolila na podziat impulséw pradowych na istotne z punktu
widzenia ich charakterystyki grupy. Podzial pozwolitl na identyfikacje zasadniczych grup
impulsow opisywanych w literaturze [49-52] 1 publikacjach opisujacych metody identyfikacji
przebicia FHD [63-69]. Ciekawa natomiast jest duza zmienno$¢ impulsow. Zrodta literaturowe
w wigkszosci opisuja kilka idealnych przebiegéw impulséw. W prowadzonych badaniach,
szczegblnie impulsy normalne, mialy zrdéznicowane przebiegi. Wyjatkowo interesujaca
jest takze obserwowana kategoria impulsow nr 6. W zrddtach, opisywany czas cyklu 7oy
nazywany jest czasem bezimpulsowym. W tym okresie, ideowo, impulsy nie powinny
zachodzi¢. Natomiast, jak wykazata analiza, budowa maszyny MKG 1000 pozwala
na wystgpienie takich impulsow. W wypadku niezaistnienia impulsu w danym cyklu EDM,
w kolejnym cyklu napigcie utrzymywane jest na maksymalnym ustawionym poziomie.
Jak wida¢, przy jednoczesnym zaistnieniu odpowiednich warunkéw procesu, sytuacja taka

pozwala na wygenerowanie wyladowania w okresie 7o

Podobny proces klastrowania przeprowadzono dla grupy drazen wykonywanych
z parametrami agresywnymi (parametry #2). Dla parametrow optymalnych i1 agresywnych

charakter impulsow byt podobny z zauwazalng zmienng ilo$cig wystapien roznych typow.
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5.1.3. Narzedzie klasyfikowania impulsow

Niestety, jak opisywano w poprzednim rozdziale, wielokrotne wywotywanie algorytmu
k-$rednich moze dawaé rézne wyniki grupowania, oraz posiada ograniczenia ze wzgledu
na zajmowanie duzej ilosci pamieci, co uniemozliwia bezposrednie zastosowanie tej metody
dla danych zarejestrowanych w réznych drazeniach (r6znych plikow z danymi). Aby zapobiec

temu ograniczeniu, opracowano klasyfikator oparty o glebokie sieci neuronowe.

Zestawy danych z r6znych drazen zostaly wykorzystane do nadzorowanego nauczenia
klasyfikatora impulséw. Tak przygotowane narzedzie klasyfikacji moglo by¢ uzyte
wielokrotnie do przetwarzania danych ze wszystkich drazen, dajac powtarzalne
i interpretowalne wyniki. Tworzac narzgdzie klasyfikacji przetestowano podej$cia oparte
o klasyczne uczenie maszynowe: regresj¢ logistyczna, SVM z jadrem funkcji liniowe]
1 radialnej RBF (rozdziat 0), drzew decyzyjnych (rozdzial 0), lasow losowych oraz metode KNN
(rozdziat 0). Dodatkowo przetestowano kilka podejs¢ opartych o uczenie glebokie: Sztuczne
sieci neuronowe MLP (rozdziat 0), konwolucyjne sieci neuronowe CNN 1D (rozdziat 0),
rekurencyjne sieci neuronowe RNN i LSTM (rozdziat 0), oraz sieci gltgbokich przekonan DBN

(rozdzial 0).

W celu wyboru optymalnego modelu klasyfikacyjnego, w procesie uczenia kazdej
zmetod stosowano metody przeszukiwania siatki (ang. grid search) oraz przeszukiwanie
losowe (ang. random search) do optymalizacji hiperparametrow modelu oraz metody
wydzielania (ang. holdout cross-validation) 1 k-krotng walidacje krzyzowa (k-fold

cross-validation) w celu oceny jakosci klasyfikatora.

Metody przeszukiwania pozwolily na zautomatyzowanie doboru optymalnych
parametréw  stosowanych  metod  klasyfikacji.  Przeszukiwanie siatki  polegato
na systematycznym sprawdzaniu skuteczno$ci modeli dla wszystkich okreslonych zestawow
hiperparametrow. Dodatkowo stosowano przeszukiwanie losowe, ktore sprawdzato losowe
kombinacje parametréw modeli z okreslonych przedziatow. Takie samo podejscie zastosowane
zostalo takze w procesie optymalizacji stosowanych glebokich sieci neuronowych zmieniajac
parametry takie jak np. glebokosci sieci, ilosci potaczen, funkcje aktywacyjne, czy ilosci filtrow
itp. w zalezno$ci od metody. W celu oceny wydajnosci kazdego z wariantéw klasyfikatoréw

zastosowano dwie metody: wydzielanie i k-krotng walidacj¢ krzyzowa. Przygotowane dane,
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zgodnie z idea wydzielania, zostaly podzielone na dwie grupy: dane uczace stanowiace
70% losowo wybranych danych z populacji oraz dane testowe stanowigce pozostate 30%.
Do danych testowych oprocz losowo wybranych impulséw zaliczono takze zestawy danych
z catych przebiegow drazen. Podejécie takie mialo na celu sprawdzenie nie tylko jako$¢
klasyfikacji w obrebie catej populacji testowej, ale takze doktadnos$¢ klasyfikacji w obrebie
wykonywania pojedynczego otworu. Dane uczace stosowano do procesu nadzorowanego
uczenia klasyfikatorow, a dane testowe postuzyly do oceny petnego modelu. Podczas uczenia
stosowano takze metod¢ k-krotnego sprawdzianu krzyzowego [319]. Dostepny zestaw uczacy
byt dzielony na k dysjunktywnych podzbioréw o zblizonej wielkosci. Poniewaz w danych
uczacych wystepuja dysproporcje migdzy klasami zastosowano podej$cie warstwowe
(stratyfikowane) [320]. Podziat na podzbiory prowadzony byt przez probkowanie losowe
z zachowaniem proporcji, co oznacza, ze probkowanie jest wykonywane w taki sposob,
aby proporcje klas w poszczegdlnych podzbiorach odzwierciedlaty proporcje w zestawie
uczacym. Dzigki temu stosunek klas w zbiorze uczacym jest najlepszym oszacowaniem
stosunku klas w populacji, co pozwala na uniknigcie btednego uczenia (biassed learning).
Jako ilo$¢ podzbioréw zastosowano k=10 jak rekomenduja w swojej pracy Kohavi et al. [320].
Model byl trenowany przy uzyciu 9 (k—1) podzbiorow, ktore razem tworza zbiodr treningowy.
Nastepnie model byt stosowany do pozostatego podzbioru walidacyjnego 1 mierzona byta jego
wydajnos¢. Ten proces powtarzany byl, az kazdy z dziesigciu podzbioréw zostal uzyty
jako zbiér walidacyjny. Srednia z k pomiaréw wydajnoéci na k zbiorach walidacyjnych
stanowita wynikowa wydajno$¢ walidacji krzyzowej. Poniewaz k-krotna kroswalidacja
jest procesem probkowania bez zwracania, oszacowanie skutecznosci modelu jest obarczone
mniejszg wariancja niz w samej metodzie wydzielania. Podej$cie to pozwala na ocene¢ kazdego
ze sprawdzanych wariantow hiperparametrow, w celu wyboru parametréw optymalnych
zapewniajacych wystarczajacag wydajno$¢ uogdlniania. Po doborze optymalnego modelu,
uczony on byl na catym zestawie testowym oraz okreslana bylta ostateczna skuteczno$¢ modelu

z pomocg danych testowych przygotowanych w metodzie wydzielania.

Jednym z zagadnien klasyfikacji byl wybor danych wejsciowych. Jak w wypadku
opisywanego w rozdziale 5.1.2 procesu klastrowania, sprawdzono doktadnos$¢ klasyfikacji
roznymi metodami korzystajac z przebiegbw samego napiecia, samego pradu
lub kombinowanych przebiegow zlozonych z danych napigcia 1 pradu. Dodatkowo

przeanalizowano wplyw normalizacji i standaryzacji danych wejsciowych na doktadno$é¢
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klasyfikacji. Do poréwnania wykonano proces klasyfikacji standardowymi metodami ML
oraz przyktadowa implementacja glebokiej konwolucyjnej sieci CNN. Ponizsza tabela zestawia
wyniki osiggni¢te na danych walidacyjnych po uczeniu kazdej z metod dla r6znych zestawow

danych wejsciowych.

Tabela 8 Wyniki klasyfikacji impulsow dla roznych danych wejsciowych: napiecia, prqdu i napiecia+prqdu

Dokladno$¢ na danych walidacyjnych dla napigcia Dsldbdtratte o b e el Dokiladnosé¢ na d@ych walidacyjnych dla
[%] napigcia+pradu [%]
Metoda
kl kacji
lasyfikacii Dane Dare Dare Dane Dane Dane
Dane surowe : Dane surowe - Dane surowe :
normalizowane | standaryzowane normalizowane | standaryzowane normalizowane | standaryzowane
Regresja 73,691 91,592 88,248 79,886 89,796 90,177 93,684 97,015 95,341
logistyczna
SVM - 93,010 93,130 - 91,137 91,318 98,771 98,436 98,810
kNN 96,019 96,000 96,040 94,463 94,476 94,316 97,124 97,583 97,408
Drzewo 95,116 95,114 95,120 93,221 93,223 93,223 96,615 96,600 96,608
decyzyjne
Las losowy 96,581 96,571 96,577 94,552 94,577 94,573 97,829 97,825 97,834
CNN 96,460 95,877 95,734 93,854 94,745 94,537 97,124 98,217 98,063

Jak pokazuje powyzsza analiza, najlepsza doktadnos$¢ klasyfikacji niezaleznie od metody
osiggano stosujac kombinowane przebiegi napiecia i pradu. Pordwnujac wyniki klasyfikacji
ze wzgledu na dane surowe, normalizowane lub standaryzowane mozna zauwazy¢é wyzszo$¢
klasyfikacji na danych przetworzonych. Najlepsze wyniki osiggnigto z uzyciem
standaryzowanych danych napigcia+pradu z wykorzystaniem metody SVM oraz danych
normalizowanych dla sieci neuronowych. Dlatego w kolejnych badaniach ograniczono analiz¢

metod tylko dla danych kombinowanych przebiegéw napigcia i pradu.

Rozne metody klasyfikacji dos¢ dobrze radzity sobie juz na podstawie znormalizowanych
lub standaryzowanych danych. Na tym etapie nie byla konieczna dodatkowa ekstrakcja cech

lub stosowane wczesniej metody redukcji wymiarowos$ci danych wejsciowych.

W celu doboru optymalnego narzgdzia do klasyfikowania impulséw dokonano serii prob
uczenia stosujagc rézne metody, warto$ci parametréw algorytmow 1 architektury sieci
neuronowych stosujac metody optymalizacji opisywane powyzej. Zestawienie wynikow

przyktadowych konfiguracji testowych pokazano w Tabela 9.
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Tabela 9 Wyniki klasyfikacji impulsow roznymi metodami

- Dokladnos¢ na danych

Metoda klasyfikacji walidacyjnych [%]
Regresja logistyczna (odwrotno$¢ sily regularyzaciji=1, kara=I12) 95,352
SVM (kernel=linear, C=2) 98,817
SVM (kernel=rbf, C=2) 98,86
kNN (9 sasiadow, metryka minkowskiego, parametr=12) 97,408
Drzewo decyzyjne (kryterium=gini, glebokos¢=10) 95,937
Drzewo decyzyjne (kryterium=gini, gleboko$¢=20) 96,608
Drzewo decyzyjne (kryterium=gini, glebokosé=50) 96,604
Las losowy (kryteriunrgini, ilo§¢ drzew=10) 97,638
Las losowy (kryterium=gini, llos¢ drzew=50) 97,987
Las losowy (kryterium=gini, ilo$¢ drzew=200) 98,032
Las losowy (kryteriun=gini, ilo§¢ drzew=512) 98,029
CNN 1D - input (100,1 ReLU), Conv1D(1x100x16x3 ReLU), maxPool, flatten, dropout(0,2), dense(1600), output(9,softmax) 97,309
CNN 1D - input (100,1 ReLU), Conv1D(1x100x16x3 ReLU), maxPool, Conv1D(1x50x32x3 ReLU), flatten, dropout(0,2), dense(480), output(9,softmax) 97,714
CNN 1D - input (100,1 ReLU), ConvlD(1x100x32x3 ReLU), maxPool, ConvlD(1x50x64x3 ReLU), maxPool, ConvlD(1x25x128x3 ReLU), flatten, dense(480), 98.334
dropout(0,2), output(9,softmax) !
CNN 1D - input (100,1 ReLU), ConvlD(1x100x16x2 ReLU), maxPool, ConvlD(1x50x32x2 ReLU), maxPool, ConvlD(1x25x48x2 ReLU), maxPool, 97,69
Conv1D(1x12x64x2 ReLU), maxPool, ConvliD(1x6x80x2 ReLU), flatten, dense(480), dropout(0,2), output(9,softmax) !
CNN 1D - input (100,1 ReLU), Conv1D(1x100x16x5 ReL.U), maxPool, ConvliD(1x50x32x5 ReLU), maxPool, Conv1D(1x25x48x5 ReL.U), maxPool, 98.566
Conv1D(1x12x64x5 ReLU), maxPool, Conv1D(1x6x80x5 ReLU), flatten, dense(480), dropout(0,2), output(9,softmax) '
CNN 1D - input (100,1 ReLU), ConvlD(1x100x16x7 ReLU), maxPool, ConvlD(1x50x32x7 ReLU), maxPool, ConvlD(1x25x48x7 ReLU), maxPool, 98.886
Conv1D(1x12x64x7 ReLU), flatten, dense(768), dropout(0,2), output(9,softmax) '
RNN (units=1, dropout=0.2, dense activation=softmax) 78,689
RNN (units=5, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 34,009
RNN (units=20, dropout=0.2, activation=softmax) 78,56
RNN (units=256, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 68,943
LSTM (units=1, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 76,626
LSTM (units=5, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 85,866
LSTM (units=20, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 88,406
LSTM (units=256, dropout=0.2, dense - activation=softmax) 87,091
MLP (1 warstwa ukryta, 256 polaczen, aktywacja=ReLU, warstwa wyjéciowa=softmax, dropout=0.2) 97,789
MLP (1 warstwa ukryta, 512 polaczen, aktywacja=ReLU, warstwa wyj$ciowa=softmax, dropout=0.2) 97,957
MLP (1 warstwa ukryta, 1024 neurondw na warstwe, aktywacja=ReLU, warstwa wyjSciowa=softmax, dropout=0.2) 97,58
MLP (1 warstwa ukryta, 512 polaczen, aktywacja=ReLU, warstwa wyjéciowa- softmax) 98,014
MLP (2 warstwy ukryte, 512 polaczen, aktywacja=ReLU, dropout=0.2, warstwa wyj$ciowa=softmax) 97,643
MLP (3 warstwy ukryte, 512 polaczen, aktywacja=ReLU, , dropout=0.2, warstwa wyjsciowa=softmax) 97,674
DBN (n_komponentéw=1) 72,18
DBN (n_komponentéw=5) 83,786
DBN (n_komponentéw=16) 91,171
DBN (n_komponentéw=64) 90,04
2 input CNN - 2xInput (1x50x1), 2xConv1D(1x50x16x3),2xmaxPool, 2xConv1D (1x25x16x3), concatenate(1x25x32x3), flatten, dense (800), output(9,softmax) 97,8
2 input CNIN - 2xInput (1x50x1), 2xConv1D(1x50x16x3),2xmaxPool, 2xConv1D (1x25x32x3), 2xmaxPool, 2xConv1D(1x12x32x3), concatenate(1x12,64x3), 9743
flatten, dense (768), output(9,softmax) !
2 input CNN - 2xInput (1x50x1), 2xConv1D(1x50x16x3),2xmaxPool, 2xConv1D (1x25x32), 2xmaxPool, 2xConv1D(1x12x32), 2xmaxPool, 96.13
2xConv1D(1x6x64x3), concatenate(1x6x128x3), flatten, dense (768), output(9,softmax) '
CNN 1D BEST - input (100,1 ReLU), Conv1D(1x100x16x3 ReLU), maxPool, Conv1D(1x50x32x3 ReLU), maxPool, ConvlD(1x25x48x3 ReLU), maxPool, 99.6
Conv1D(1x12x64x3 ReLU), maxPool, ConvlD(1x6x80x3 ReLU), flatten, dense(480), dropout(0,2), dense(200), output(9,softmax) ’

Roézne metody klasyfikacji przynosily ré6zne wyniki. Po optymalizacji parametrow
danych metod wida¢, ze nawet standardowe metody uczenia ML osiggaly doktadnos¢
klasyfikacji przewyzszajaca 95%. Sposrod tych metod SVM osiagnelo najwyzsza doktadnose
dochodzaca do 98,8% poprawnosci klasyfikacji danych walidacyjnych. Stosowanie sieci
rekurencyjnych 1 sieci LSTM nie przynosito dobrych efektow. Sieci te jak wykazano
w przegladzie literatury czesto stosowane s3 w analizie przebiegéw czasowych, natomiast
ze wzgledu na swoja zdolnos¢ do zapamietywanie bedg bardziej skuteczne w przetwarzaniu
przebiegdw wykazujacych pewne powtarzalne trendy zmian. W analizowanym zagadnieniu
kazdy z impulsow jest odrebnym zagadnieniem klasyfikacji o duzej zmiennosci cech.
Z tego wzgledu klasyfikacj¢ wytadowan mozna poréwna¢ np. do wieloklasowego
rozpoznawania obrazéw. Z tego wzgledu klasyczne w tego typu zagadnieniach sieci CNN

osiggaly wysokie doktadnosci. Zar6wno w wypadku metod ML jak i sieci neuronowych wida¢
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takze, ze zwigkszanie zlozono$ci rozwigzania (jak np. bardzo duza ilo$¢ galezi drzewa
decyzyjnego, duza ilo$¢ drzew w lesie losowym czy duza ilos¢ warstw lub neuronow
w warstwie) od pewnego poziomu nie poprawia klasyfikacji, a czasami wrecz prowadzi

do degradacji wynikow.

Najlepsze wyniki osiggni¢to stosujac glebokie jednowymiarowe konwolucyjne sieci
neuronowe. Wynikowa sie¢ posiadata warstwe wejSciowa (aktywacja ReLU), 5 warstw
konwolucyjnych polaczonych warstwami aktywacji ReLU. Kazda z kolejnych warstw
konwalucyjnych posiadata zwigkszajacg si¢ ilos¢ filtrow, odpowiednio 16, 32 48, 64, 80
(rozmiar 3, stride 1, ,,same” padding). Pomiedzy warstwami konwolucyjnymi zastosowano
warstwy laczenia wybierajagce maksima (MaxPooling), w celu stopniowego redukowania
wymiarowosci, ilosci parametrow 1 nakladu obliczeniowego. Ostatecznie, wyniki ostatniej
warstwy konwalucyjnej byly spltaszczane do postaci wektora i stanowity wejscie do gestej

warstwy wyjsciowej MLP z funkcja aktywacji softmax.

Pomimo stosowania aktywacji ReLU w kolejnych warstwach konwolucyjnych, podczas
uczenia sieci obserwowalny byl proces tzw. overfittingu, ktory jest wynikiem zjawiska
zanikajacego gradientu. Uczona sie¢ tak dobrze uczyta si¢ klasyfikowa¢ dane zbioru
treningowego, ze tracita jednocze$nie zdolno$¢ do generalizowania, czyli umiejgtnos$¢
poprawnej klasyfikacji danych, ktorych uprzednio nie przetwarzata. Przykilad krzywych
doktadnosci na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym oraz odpowiadajace im warto$ci

funkcji straty w funkcji kolejnych epok pokazano ponizej (Rysunek 65).
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Rysunek 65 Zjawisko overfittingu w klasyfikacji impulsow EDM

Aby zapobiega¢ przetrenowaniu w sieci zastosowano zaproponowang przez Geoffreya E.

Hintona et al. [321] technike¢ dropout. Podczas uczenia usuwano z warstw wewngtrznych,
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sieci pojedyncze neurony. Taki sposéb deregulacji zmusza uczong sie¢ do uczenia w sposob

bardziej zgeneralizowany.

W kazdej turze uczenia si¢, kazdy z neurondéw jest usuwany lub zostawiany w sieci
z okreslonym prawdopodobienstwem. Powoduje to dynamiczne zmiany architektury sieci
w kolejnych epokach. W praktyce otrzymujemy sytuacje, w ktorej jeden zbidér danych zostat
wykorzystany do nauczenia wielu sieci o réznych architekturach, a nastepnie model zostat
przetestowany na zbiorze testowym z usrednionymi wartosciami wag. Przeprowadzono szereg
testow dla réznych wartosci prawdopodobienstwa dropout-u. Optymalne wyniki osiggni¢to
stosujgc  20% prawdopodobienstwa usuni¢cia neuronOW. Pozwolito to zmniejszenie
overfittingu 1 poprawe¢ dokladnosci klasyfikacji na danych testowych. Zastosowanie
dodatkowej warstwy gestych pofaczen na wyjsciu ostatniej warstwy konwolucyjnej sieci

dodatkowo poprawito doktadno$¢ klasyfikacji.

Poniewaz w procesie uczenia obserwowalne byly wahania warto$ci doktadnosci
dla danych walidacyjnych zastosowano algorytm zapamigtywania warto$ci wag w kazdej
iteracji uczenia oraz odpowiadajacych im warto$¢ doktadnosci. Po zakonczeniu uczenia
wszystkich epok wczytywano model osiagajacy najlepsze wyniki. Model ten stosowany

byl w dalszych badaniach.

Tak jak opisano wczesnie] w procesie uczenia w celu okreslenia wydajnosci modelu
stosowano podejscie k-krotnego sprawdzianu krzyzowego. Wyniki k-krotnej kroswalidacji
potwierdzaja skuteczno$¢ modelu wobec nieznanych danych. Zbudowany model stanowi dobry
kompromis pomiedzy obcigzeniem, a zbyt duzg wariancjg (przetrenowaniem) w wyniku zbyt

duzej ztozonosci. Osiggnigto doktadnos$¢ sprawdzianu krzyzowego na poziomi 99,54%.

Tabela 10 Wyniki sprawdzianu k-krotnej kroswalidacji

|Podzbi6r1 |P0dzbiér2 |Podzbiér3 |Podzbiér4 |Podzbiér5 Podzbidr 6 |Podzbiér7 |Podzbiér8 Podzbidr9 |Podzbiér 10
[Doktadnosé [%] [ 99,1614| 99,4497 99,3711 99,5283 99,7379 99,4497 99,7117 99,6069) 99,4497 99,8952
Doktadnos¢ sprawdzianu [%] 99,5362 + 0,002

Po okresleniu skutecznosci sprawdzianem kroswalidacyjnym, model zostal ponownie
poddany uczeniu z zastosowaniem catego zestawu danych uczacych i sprawdzono
jego skuteczno§¢ z  wykorzystaniem niezaleznego zestawu danych testowych.

Dla tak wytrenowanego modelu okreslono metryki skuteczno$ci zestawione w tabeli 11.
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Tabela 11 Wyniki metryk skutecznosci dla klasyfikatora impulsow

Dokladnosé¢ (Accuracy) Pelnos¢ (Recall Score) Precyzja (Precision) Wynik F1 (F1 score)

99,61% 99,60% 99,61% 99,60%

Ponizszy rysunek 66 przedstawia budowe sieci konwolucyjnej oraz wykresy doktadnosci
uczenia i wartosci funkcji straty dla danych uczacych i1 walidujacych w kolejnych epokach

procesu uczenia.
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Rysunek 66 Wynikowy ksztalt optymalnej sieci klasyfikacji impulsow oraz wykresy doktadnosci uczenia oraz wartosci funkcji
straty dla danych uczqcych i walidujgcych w kolejnych epokach uczenia

Na ponizszym rysunku 67 przedstawiono macierze btgdu (po lewej wartosci
znormalizowane, po prawej ilo$ci impulséw) dla przyktadowego drazenia nie bioracego udziatu

W procesie uczenia sieci.
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Rysunek 67 Macierze bledu klasyfikacji impulsow przyktadowego petnego drgzenia (dane walidacyjne)
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Ostateczna poprawnosci klasyfikacji na poziomie przekraczajacym 99% jest wynikiem
bardzo zadawalajacym. Bledne klasyfikacje nieduzej liczby impulséw z duza doza
prawdopodobienstwa wynikajg bardziej z samego charakteru analizowanych impulsow
niz z niedoskonatosci  zastosowanej sieci neuronowej. Przeglad przebiegéw blednie
sklasyfikowanych impulséw potwierdzit, ze mialy one przebiegi, ktore nawet ekspertowi
nie pozwalaly na jednoznaczne przypisanie do tylko jednej kategorii. Btgednie sklasyfikowane
impulsy klasy 3 o najmniejszej doktadnosci klasyfikacji (patrzy Rysunek 67), wykazywaty

bardzo duze podobienstwo do innych klas.

Analogiczny proces uczenia zostal powtdrzony dla innych zestawow drazen testowych
prowadzonych z réznymi zestawami parametrow. We wszystkich przypadkach osiggnigto
bardzo zblizone wyniki doktadnosci klasyfikacji z niewielkimi zmianami struktury optymalne;j
sieci. Inne zestawy parametréw posiadaty krotsze cykle EDM, przez co sieci mialy mniej
danych do przetworzenia co generalnie prowadzito do zmniejszenia to ztozono$ci optymalnego

klasyfikatora.

5.1.4. Analiza zmiennoSci charakteru impulséw FHD

Po wytrenowaniu, optymalne sieci klasyfikacyjne zostaly zastosowane do podziatu
impulséw na kategorie we wszystkich przebiegach probnych. W wyniku osiggni¢to przypisanie
etykiety odpowiadajacej danej kategorii impulsu dla kazdego kolejnego okresu EDM

we wszystkich zestawach danych. Pozwolito to na bardziej szczegdtowa analizg procesu.

Analizujac dane z przebiegow mozna zaobserwowal rozklad liczebnosci typow
impulséw w réznych drazeniach. Na rysunku 68 pokazano przyktadowe histogramy liczebnos$ci
impulséw dla wybranych drazen z uzyciem parametrow optymalnych (zestaw parametrow #1).
Analizie poddawane byly tylko dane zbierane w czasie drazenia, przetlomu i chwilg po

catkowitym przebiciu.
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Rysunek 68 Liczebnos¢ réznych typow impulsow w przyktadowych drgzeniach testowych (parametry #1)

Powyzsze histogramy s3 dobra reprezentacja zaleznoSci  powtarzajacych
si¢ we wszystkich drazeniach testowych z parametrami optymalnymi. Dane ze wszystkich
drazen testowych zostaly przeanalizowane w podobny sposob. Zbiorcze wyniki analizy
statystycznej wszystkich drazen wykonanych z parametrami optymalnymi przedstawiono

ponizej.
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Rysunek 69 Wykres pudetkowy zawartosci klas impulsow w calych drqzeniach dla testow z parametrami #1
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Tabela 12 Statystyki rozktadu klas impulsow w roznych drgzeniach (parametry #1)

Rozktad impulséw dla ow #1 |Kategoria O Kategoria 1 Kategoria 2 Kategoria 3 Kategoria 4 Kategoria 5 Kategoria 6 Kategoria 7 Kategoria 8
Minimum [%] 7.5511% 45.2989% 4.3556% 3.9944% 6.4133% 3.6778% 3.1089% 1.6600% 13.2033%
1 [%] 10.2933% 49.7222% 6.4456% 4.9667% 7.5811% 8.2500% 3.5011% 2.1411% 15.4200%
Zakres [%] 2.7422% 4.4233% 2.0900% 0.9722% 1.1678% 4.5722% 0.3922% 0.4811% 2.2167%
Srednia [%] 8.9222% 47.5106% 5.4006% 4.4806% 6.9972% 5.9639% 3.3050% 1.9006% 14.3117%
Wariancja [%] 0.0073% 0.0197% 0.0033% 0.0010% 0.0007% 0.0154% 0.0001% 0.0002% 0.0038%
Odchylenie standardowe [%] 0.8535% 1.4038% 0.5742% 0.3159% 0.2714% 1.2399% 0.1113% 0.1505% 0.6126%
Skosnosc -0.9076 -0.3217 -0.2044 -0.9281 0.9865 2.2169 -0.4305 -1.0312 -0.2671
Kurtoza -0.6240 1.0351 -0.7532 0.5925 -0.1405 -1.6865 0.1618, -0.1832 0.4494

Jak wida¢, najwiecej okresow EDM odpowiada przebiegom otwartym (kategorie 1 1 8).
Oznacza to, ze bardzo czgsto, pomimo ciagtego, cyklicznego zachodzenia czasu 7o,
wyltadowanie iskrowe wcale nie wystepuje. Sytuacja taka moze wynika¢ migdzy innymi
z duzego obcigzenia cyklu dla zestawu parametrow #1. Nawet wyladowania o mniejszej
czestotliwos$ci mogg intensywnie usuwac material, co powoduje tworzenie wiekszej szczeliny
1 wydluza czas potrzebny na jej zmniejszenie i wygenerowanie impulsu. Dalej mozemy
zaobserwowaé podobne ilosci zachodzacych wyladowan normalnych roéznych kategorii
(kategorie od 3 do 7) i wyladowania tukowe (kategoria 0). W wigkszo$ci przeprowadzonych
drazen z parametrami optymalnymi (#1) nadal obserwowano pewna, nigdy nie zerowa, ilo$¢
wytadowan zwarciowych (kategoria 2). Relatywnie nieduza ilo§¢ zwar¢ to sytuacja pozadana,
gdyz jak opisywano w rozdziale 3.2 impulsy zwarciowe nie przyczyniajg si¢ do usuwania
materiatu 1 dodatkowo pogarszaja jakos¢ powierzchni otworu. Dla parametréw optymalnych,
pomimo obserwowane] duzej, krotkookresowej zmiennosci generacji impulsow, zachodzi
jednak duza powtarzalno$¢ $redniej statystycznych ilo$ci wystapien danej klasy impulsow
w czasie catych wiercen. Drazenia prowadzone takimi parametrami cechuja si¢ dzigki temu
duza powtarzalnoscig 1 stabilno$cig co jest wymogiem dla osiggania dobrych wynikoéw
produkcyjnych. Obserwacje duzej ilosci wiercen potwierdzaja wnioski o rozktadzie impulsow

podczas drazenia wyciagnigte z analizy wykresow sylwetki (rozdziat 5.1.2).

Podobng analiz¢ przeprowadzono dla drazen stosujacych drugi zestaw parametrow
(parametry agresywne). Jak opisywano w rozdziale 4.5 wstepna analiza impulséw wykazywata
podobny charakter poszczegdlnych wyltadowan, natomiast z obserwowang rdznica
w czestotliwos$ci wystepowania impulséw. Analiza z wykorzystaniem sieci klasyfikacyjnych
potwierdza te obserwacje. Zmiana parametrOw procesu w istotny sposob zmienita charakter
czestotliwos$ci wystepowania poszczegolnych grup wytadowan. Wyniki analizy wszystkich

drazen testowych z parametrami #2 przedstawiono ponize;j.
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Rysunek 70 Wykres pudetkowy zawartosci klas impulsow w catych drqzeniach dla drgzen z parametrami #2

Tabela 13 Statystyki rozktadu klas impulsow w roznych drgzeniach (parametry #2)

Iséw dla p 6w #2 | Kategoria 0 Kategoria 1 Kategoria 2 Kategoria 3 Kategoria 4 Kategoria 5 Kategoria 6 Kategoria 7 Kategoria 8
Minimum [%] 16,8067% 30,2211% 5,7011% 2,7344% 2,2656% 4,1367% 2,0656% 1,4156% 6,9444%
Maksimum [%] 22,6356% 39,5344% 25,1822% 5,8244% 5,1378% 8,2644% 4,2433% 2,8600% 15,3467%
Zakres [%] 5,8289% 9,3133% 19,4811% 3,0900% 2,8722% 4,1278% 2,1778% 1,4444% 8,4022%
Srednia [%] 19,7211% 34,8778% 15,4417% 4,2794% 3,7017% 6,2006% 3,1544% 2,1378% 11,1456%
Wariancja [%] 0,0444% 0,0931% 0,4162% 0,0105% 0,0099% 0,0152% 0,0059% 0,0027% 0,0852%
Odchylenie standardowe [%] 2,1065% 3,0508% 6,4512% 1,0247% 0,9929% 1,2309% 0,7691% 0,5236% 2,9192%
Skosnosé -1,5028 -1,0716 -0,8740 -0,7672 -1,0689 0,5131 -1,2314 -1,3355 -1,2681
Kurtoza -0,2818 0,4274 0,6466 -0,7151 -0,5014 -1,3566 -0,3901 -0,4210 -0,3378

Analizujac drazenia stosujace parametry agresywne (zestaw parametrow #2), widzimy
réznice w rozkladzie ilosci impulséw. Zauwazy¢ mozna istotne zwigkszenie ilosci impulsow
roznych klas w ktorych dochodzito do generacji iskry, kosztem zmniejszenia czestosci
wystgpien obwoddéw otwartych. Najczesciej wystepujaca grupa impulsow dla parametrow
agresywnych byty wyladowania lukowe oraz zwarcia. Wynikato to glownie ze zmniejszenia
napigcia szczeliny oraz zwigkszenia czgstotliwosci okresu EDM. Zmniejszenie napigcia
szczeliny realnie zmniejsza odleglo$¢ elektrody od detalu obrabianego w trakcie drazenia.
Mniejsza szczelina, potaczona z wigksza czestotliwoscia sygnatu sterujacego generatora EDM
1 mniejszym obcigzeniem cyklu prowadzi do zwigkszonej ilosci impulsow. Czgste impulsy oraz
zmniejszenie szczeliny EDM nie pozwalaja takze na doktadne plukanie. Najprawdopodobnie;j
ta sytuacja jest bezposrednim powodem tak czestego wystepowania wyladowan tukowych i
moze powodowaé wystepowanie tzw. ,,migkkich” zwaré. Duza ilos¢ wytadowan tukowych
oraz ogolne zwigkszenie czestotliwosci zachodzenia impulséw, pomimo mniejszego obcigzenia
cyklu, nadal pozwala na utrzymanie do$¢ dobrego tempa obrobki. Niestety taki przebieg

procesu, szczegolnie biorgc pod uwage zwigkszong ilos¢ zwar¢, powoduje takze uzyskiwanie
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ztej jako$ci powierzchni i zmiany struktury materiatu w okolicach otworu, co pogarsza jego
wlasciwosci. Pogorszeniu ulega takze ogolna stabilno$¢ procesu. Z analizy statystycznej
rozktadu impulsow wida¢ zdecydowanie mniejszg stabilno$¢ procesu. Obserwujemy duza
wariancj¢ 1 odchylenie standardowe generacji czg¢sci z grup impulsow. Jest to sytuacja
niepozadana, poniewaz moze przekladac si¢ na zmniejszenie powtarzalnosci wynikdw obrobki

w warunkach produkcyjnych.

Opracowane narzedzia analizy impulséw dajg nam mozliwo$¢ doglebnego analizowania
przebiegu procesu. Jako przyklad rozszerzonego charakteryzowania procesu ponizej
przedstawiono analize rozktadu pradéw maksymalnych oraz rozktad energii pojedynczego
impulsu wystepujacych w danych kategoriach impulsow. Energia w obliczeniach okre$lana

byla jako catka oznaczona z mocy chwilowej pobranej przez uktad:

t2

Wity t;) = f p(6)dt (29)

t1

Dla kazdego z impulsoéw t; 1t, odpowiadatly czasom rozpoczgcia i zakonczenia okresu 7

cyklu EDM.
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Rysunek 71 Rozktad prqdow maksymalnych oraz rozktad energii pojedynczego impulsu wystepujgcych w danych kategoriach
impulsow

Jak mozna si¢ byto spodziewac kategorie 1 1 8 odpowiedzialne za obwody otwarte maja
zerowe prady 1 energie. Zwarcia (kategoria 2) 1 wyladowania tukowe (kategoria 0) majg
zblizone prady maksymalne, natomiast wyladowania lukowe posiadaja znacznie wyzsza
energi¢ ze wzgledu na wyzszy poziom napigcia w czasie ich trwania. Wytadowania normalne
(kategorie 3-7) wykazuja zblizony poziom pragdow maksymalnych. Wyjatkiem jest kategoria 3
gdzie rozrzut pradow jest wigkszy. Wynika to z faktu, ze te impulsy zachodzily czesto
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przy narastajagcym napieciu co przekladato si¢ na r6zny poziom maksymalnej szpilki pradowe;j
impulsu. Energie impulséw sa rézne w zalezno$ci od typy przebiegu wytadowania. Impulsy
normalne, w ktorych wystepowaly pojedyncze impulsy pradowe duzej wartosci
(kategorie 4 1 6) maja najmniejsze energie sposrod wytadowan normalnych. Impulsy podwojne
lub impulsy z podtrzymaniem przeplywu pradu po poczatkowym impulsie przetamania
dielektrycznego maja wigksza energi¢ (kategorie 3, 51 7). Zmiennos¢ energii impulsu w obrgbie
kategorii zalezy od wartosci maksymalnego impulsu pragdowego oraz od przebiegu
podtrzymania pradu. Z tego wzgledu impulsy wykazujace podtrzymanie pradu 1 nastepujace
z op6znieniem ¢4 (kategorie 3 1 5) cechuja si¢ wigksza zmiennoscia. Jak si¢ mozna spodziewac,
najwyzsze energie wykazywaly impulsy kategorii 7, gdzie przetamanie nastepowato
na poczatku czasu 7o, po ktorym utrzymywat si¢ staty przeplyw pradu do jego zakonczenia.
Statystyczny rozklad energii impulsow dalej potwierdza prawidlowo$¢ podziatu impulsow

na kategorie opracowang metoda.

Mozna wykresli¢ takze wykres $redniej energii przypadajacej na okreslony okres.
Wizualizacja taka moze pokaza¢, jak zmienia si¢ generowanie impulsOw w czasie trwania

catego procesu. Wykres generowany byt poprzez zliczanie co 1ms Sredniej warto$ci energii

3000 poprzednich okresow EDM.
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Rysunek 72 Srednia energia impulsow z okresu 300ms podczas drgzenia

Jak pokazuja powyzsze wykresy (Rysunek 72), Srednia energia impulsow w czasie
drazenia ma pewng tendencja wzrostowg skorelowang z poglebianiem otworu. Wynika to z
faktu zwigkszania powierzchni szczeliny bocznej, gdzie nachodzi¢ moga wtérne wyladowania.
Im glebszy otwor tym wigcej wytadowan bocznych co powigksza $rednig energie. WyraZnie
widoczny jest takze znaczny spadek S$redniej energii impulsOw w pewnym momencie

wiercenia. Zmiana ta wynika z zakonczenia formowania otworu 1 przejazdu elektrody przez
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przestrzen pomie¢dzy ptytkami. Taki rozktad $redniej energii wyraznie sugeruje zalezno$¢
generacji impulsow od etapu procesu. Jak opisywano wcze$niej w wickszosci wiercen
generacja iskier po przebiciu nie ustepuje przez co $rednia energia nie spada do zera, natomiast

nadal obserwowalne jest duze zmniejszenie wartosci sredniej po przebiciu.

Wiedzac jaki jest rozklad liczebnos$ci poszczegodlnych klas impulséw w drazeniach,
nalezy sobie zada¢ pytanie czy ich wystgpowanie jest skorelowane z etapem procesu.
W tym celu przeprowadzono analizg¢ czestosci wystgpowania impulséw w zaleznosci od czasu
drazenia. Dla kazdego z analizowanych wiercen, caly okres drazenia zostat podzielony
na okresy odpowiadajace stu kolejnym impulsom (10ms dla parametréw #1), dalej nazywane
paczkami. W kazdym z okreséw zsumowano ilo§¢ wystapien impulséw kazdej z kategorii.
Ilosci impulsow w kolejnych odcinkach czasu (paczkach) zobrazowano nastgpnie
na ponizszych wykresach stupkowych. Wykresy przedstawiaja dwa przyktadowe wiercenia
dla otworow R5 H6 i R5 H4. Otwory te zostaly wybrane w celu obrazowania zalezno$ci
w generacji impulsow w okolicach przelomu i przebicia dla dwéch skrajnych przypadkow.
W otworze H6 mozna byto zaobserwowaé widoczng przerw¢ w generacji iskier po przebiciu,
natomiast w otworze H4 iskry byly generowane praktycznie przez caty czas drazenia, wiacznie

z etapem V (przejscie elektrody przez wneke migdzy ptytkami).
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Rysunek 73 Liczebnos¢ typu impulsow w funkcji czasu wiercenia (otwor R5 H6)
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Rysunek 74 Liczebnosc typu impulsow w funkcji czasu wiercenia (otwor R5 H4)

Analizujac powyzsze wykresy (Rysunek 73 1 Rysunek 74) liczebno$ci wystepowania
poszczegbdlnych klas impulsow mozna zaobserwowac ciekawe zaleznos$ci. Podczas wiercenia
(paczki danych od 0 do ok 1200 dla HO6 i paczki od 0 do 800 dla HO4) widzimy przewazajaca
wiekszos¢ obwoddw otwartych, co potwierdza wyniki histograméw 1 wezesniejsze obserwacje
szeregdw czasowych. Inne klasy impulséw normalnych sg w wigkszosci generowane losowo z
réznymi prawdopodobienstwami. Przeglad duzej ilosci analiz z r6znych wiercen potwierdza
zmienno$¢ rozktadu impulséw. Ilos¢ impulsow w obrebie kolejnych 100 impulséw ma bardzo
duzy rozrzut. Liczebno$¢ wigkszo$ci klas impulsoéw normalnych wacha si¢ migdzy 0, a ok 20
wystgpieniami na 100 impulsow. Ogolna ilo§¢ zwar¢ (kategoria 2) w populacji jest nieduza,
natomiast wystepuja one w gestych skupiskach siggajacych nawet 100 na 100 impulsow.
Potwierdza to obserwacje opisywane w przegladzie charakteru wytadowan (rozdziat 4.5). Ze
wzgledu na bardzo duza zmienno$¢ sygnatow w obrgbie 100 kolejnych impulsow, analiza
trendu zmiennosci wystepowania danej klasy wytadowan w zaleznos$ci od etapu procesu jest
trudna. Dlatego przygotowano dodatkowe wykresy przedstawiajace $rednig kroczaca ilosci
wystapien kategorii impulsu (Rysunek 75 i Rysunek 76). Co 1ms liczono procentowg zawarto$¢

impulséw danej kategorii w 3000 poprzednich okresow EDM.
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Rysunek 75 Srednia kroczgca procentowej ilosci impulsow (RS H06)
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Rysunek 76 Srednia kroczqca procentowej ilosci impulséw (RS HO4)

Na podstawie tak przygotowanych przebiegdéw latwiej zaobserwowaé pewne zaleznosci

generacji impulsow podczas prowadzenia procesu, szczegOlnie w okolicach szacowanego
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momentu przebicia otworu 1 wczesniejszego zapoczatkowania przetomu. Szacowany moment
przebicia okreslany byt na podstawie danych z maszyny (moment przebicia okreslony
wbudowanym algorytmem analizy danych procesu) oraz poprzez wsteczng projekcje
przemieszczenia elektrody wzdhuz osi Z, od momentu rozpoczgcia drazenia w plytce 2.
Po przebiciu ptytki 1 ze wzgledu na zaprzestanie generacji iskier w szczelinie dolnej (przejazd
elektrody przez wnegke) dlugo$¢ elektrody nie powinna ulega¢ zmianie, co pozwalato
na prawidtowe okreslenie czasu przejazdu elektrody przez cata wngke miedzy plytkami,
a tym samym przyblizone okreslenie chwili czasowej petnego przebicia ptytki 1. Obie metody
okreslania momentu przebicia dawaly zblizone wyniki. Zaobserwowa¢ mozna byto lekkie
op6znienie w rozpoznawaniu przebicia przez maszyng, ze wzgledu na analizowanie zmiennosci
trendow dla wartos$ci usrednianych wielkos$ci elektrycznych, co wprowadzato przesunigcie
czasowe. W pojedynczych drazeniach testowych zidentyfikowano duze opdznia wykrycia
lub catkowity brak wykrycia przebicia przez maszyne, co potwierdza ograniczenia tej metody

rozpoznawania etapu procesu.

W badanych przebiegach zaobserwowano powtarzalne trendy zmienno$ci generacji
poszczegdlnych kategorii wyladowan. Na pierwszy rzut oka, zastawiajagcy moze
by¢ obserwowany trend zwigkszania ilosci generacji impulsow z czasem drazenia.
Fakt ten tatwo wyjasni¢ poglebianiem otworu z czasem wiercenia. Powoduje to stale
zwigkszanie powierzchni szczeliny bocznej, w ktorej moga wystepowa¢ dodatkowe impulsy
zwigkszajace ich §rednig ilo$¢. Podczas generacji przetomu 1 konczenia otworu zaobserwowano
spadek ilosci wyladowaé tukowych (kategoria 0). Analizujac rozklad liczebnosci obwoddéw
otwartych (kategoria 1 i kategoria 8) widzimy wstepne zmniejszenie ich ilosci w okolicach
szacowanego momentu generacji przelomu z nastgpujacym po nim silnym zwigkszeniu
ich liczebnosci po zakonczeniu tworzeniu otworu. Zmniejszenie ilo§ci obwodoéw normalnych
zachodzi w potaczeniu ze zwigkszeniem ilo$ci wystapien réznych klas impulséw normalnych
oraz zwar¢ (kategorie 2-7). Czestsze generowanie impulséw wynika z opisywanych wczesniej
zjawisk zachodzacych w pierwszych etapach generowania przetomu. Duza ilos¢
zanieczyszczen dielektryka i zte warunki plukania w szczelinie bocznej oraz pogorszenie
stabilizacji pozycji elektrody moga przyczynia¢ si¢ do wigkszego prawdopodobienstwa
wystgpienia wyladowan. Potwierdza to tez¢ stawiang w rozdziale 4.4 o zmianie $rednich
warto$ci pradu 1 napigcia w momencie wytworzenia przetomu. Po catkowitym uformowaniu

otworu ilo$¢ wytadowan normalnych wyraznie zmniejsza si¢. Srednia ilo$¢ zwar¢ (kategoria 2)
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podczas drazenia utrzymywana jest zwykle na relatywnie stalym poziomie, natomiast
w przebiegach, w ktorych nie wystepuje calkowite zatrzymanie iskrzenia po przebiciu
zaobserwowa¢ mozna zwigkszenie ilosci zwar¢ w tym okresie. Dla otworu H6 widzimy
catlkowite zatrzymanie generowania iskier (~13,8 sekunda) utrzymujace si¢ do dojazdu
do plytki 2 i ponownego rozpoczgcia drazenia. Nawet w otworze H4, pomimo ciaglego
generowania iskier po wytworzeniu przetomu, mozna zaobserwowac¢ trend zwigkszenia ilosci
obwodow otwartych (okolice 9 sekundy), ktéry korelowany jest z zakonczeniem otworu
w ptytce 1. Potwierdza to zalozenia o zmianie charakteru generacji impulsOw poczynione
na podstawie analizy literaturowej [64, 65, 69]. Co ciekawe, publikacje naukowe w tym temacie
przedstawiaja znacznie bardziej wyidealizowane przebiegi. W pracach badawczych granica
przebicia jest przedstawiana jako bardzo widoczny prég zmiany generacji iskier.
W przeprowadzonych badaniach obserwowano zdecydowanie mniej oczywiste granice faz
proceséw wlacznie z ciaggla generacja iskier nawet podczas przejazdu przez wneke miedzy
plytkami testowymi, co widaé¢ na przyktadzie opisywanego otworu H4. Taki przebieg procesu

znaczaco utrudnia zadanie poprawnego wykrycia przebicia.

Pomimo opisywanych powyzej utrudnien, doglebna analiza charakteru procesu,
w szczegolnosci zmiennosci réznych klas impulséw w zaleznosci od etapu procesu potwierdza
teze¢ o mozliwosci bazowania wykrywania przebicia na podstawie wysokoczgstotliwosciowych
sygnatow pradu 1 napigcia. Obserwowana powtarzalna zmienno$¢ wyladowan w etapie
przetlomu 1 przebicia pozwala twierdzi¢, Zze mozliwe jest zbudowanie klasyfikatora,
ktory bedzie automatycznie wykrywat te zmiany 1 prawidlowo identyfikowat etap procesu

na ich podstawie.

5.2. Rozwiazanie wykrywania przebicia oparte o metody DL

Jak pokazala analiza przebiegdw kategorii impulsow z poprzedniego rozdziatu mozna
przyja¢ teze, ze mozliwe jest zbudowanie klasyfikatora opartego o metody DL,
ktory na podstawie danych pomiarowych bedzie w stanie rozpozna¢ moment przebicia.

Aby zbudowac takie rozwigzane zastosowano dwa gtowne podejscia:
e Oparcie klasyfikatora o analiz¢ wigkszych zestawow (paczek) danych

e Oparcie klasyfikacji na testowanym wczes$niej klasyfikatorze impulsow

149



Pierwsza z metod zaktada zbudowanie klasyfikatora, ktory jako wejscie bedzie
przyjmowat cate pakiety pomiardw z okreslonego odcinka czasu i na podstawie takich

surowych danych bedzie samodzielnie probowat okresli¢ moment przebicia.

Druga metoda zaktadata wstepne klasyfikowanie kazdego z impulséw w czasie drazenia.
Dalej system moze przechowywaé bufor danych zawierajacy przydzielone etykiety klas
impulsow z pewnego okresu. Bufory zawierajace etykiety kategorii nast¢pnie, okresowo
podawane sg na wejscie dodatkowej sieci neuronowej, ktorej zadaniem jest okreslenie

momentu przebicia.

5.2.1. Wykrywanie przebicia w oparciu o analiz¢ zestawow danych

Podejscie wykrywania przebicia oparte o analize zestawow danych zaklada mozliwo$¢
zbudowania modelu przyjmujacego jako wejscie cate zestawy wysokoczestotliwosciowych
danych pradu i napigcia. Model nastepnie powinien by¢ w stanie samodzielnie wyekstrahowac
z nich istotne cechy i na ich podstawie okresli¢ czy dany zestaw danych wejSciowych zostat

zebrany w czasie normalnego drazenia czy po uformowaniu calego otworu.

W procesie uczenia sieci, tak jak przy klasyfikatorach impulséw stosowano metode
wydzielania oraz k-krotny sprawdzian krzyzowy do okre$lania skuteczno$ci badanych modeli.
W celu optymalizacji stosowano metody przeszukiwania siatki 1 przeszukiwania losowego.
Wszelkie pokazywane metryki sprawnos$ci modeli uzyskiwane byty z uzyciem zbiorow danych
walidacyjnych niebiorgcych udzialu w uczeniu. Dodatkowo, sposrdéd wszystkich wykonanych
otworow losowo wydzielono zestaw 10% drazen. Dane z tych wiercen nie braly udziatu
W procesie uczenia i zostaty wykorzystanie do niezaleznego walidowania opracowanych metod

dla pelnych przebiegdw procesu wiercenia.

Jako dane uczace dla sieci wykrywania przebicia na podstawie paczek danych
zastosowano fragmenty przebiegdw pradu i napigcia z otoczenia szacowanego momentu
przebicia. Analizie poddano 500 000 probek poprzedzajacych przebicie i 200 000 prébek
po nim dla wszystkich otworow uczacych. Dane przed przebiciem oznaczone zostaty etykieta
odpowiadajaca normalnemu drazeniu, dane po przebiciu zostaly oznaczone kolejng etykieta.
Podejscie takie mialo na celu zrownowazenie ilo$ci danych réznych typow w populacji uczace;j.

Przeprowadzajac uczenie na danych z calych drazen wprowadziliby$my bardzo duza przewage
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normalnych przebiegéw drazenia i proporcjonalnie bardzo matg ilo§¢ danych odpowiedzialng
za identyfikacj¢ przebicia, co niekorzystnie wplywato na wyniki klasyfikacji. Zawierajac
w danych uczacych dluzszy fragment przebiegow przed przebiciem wprowadzaliSmy
odwzorowanie w danych zaréwno stanu normalnego drazenia, jak i zjawisk zachodzacych

W momencie utworzenia przetlomu.

Nastepnie cala baza danych dzielona byta na zestawy danych o okreslonej dhugosci,
ktore dalej stanowity dane uczace i testowe dla sieci neuronowej. Podejscie takie opierato
si¢ na obserwowanej czestosci wystepowania impulsow opisywanej w poprzednim rozdziale.
Ze wzgledu na duza krotkookresowa zmiennos$¢ przebiegdéw, analizie poddawane byty dtuzsze
paczki danych, ktore powinny z zalozenia lepiej oddawac prawdziwy charakter procesu w danej
chwili, a co za tym idzie moga pozwala¢ na identyfikacje przebicia. Catos¢ zestawow danych
z kolejnych drazen dzielona byta na kolejne paczki w krokach co 2500 probek, co odpowiada

analizie procesu co Sms.

Jako model klasyfikatora testowano réze warianty podejs¢ ML oraz glebokich sieci
neuronowych, z r6znymi hiperparametrami i budowami. Bardzo istotnym wyzwaniem pracy
byt dobdr modelu dajacego jak najwyzsza doktadno$é¢, na poziomie jak najblizszym 100%,
przy jednoczesnej relatywnie niskiej ztozono$ci. Tak wysoka dokladno$¢ jest wymagana
ze wzgledu na typ zadania jakim jest wykrywanie przebicia. Bledne zidentyfikowanie tego
stanu podczas drazenia w etapie 3 (btad 1 rodzaju), w warunkach produkcyjnych spowoduje
zatrzymanie drazenia i utworzenie niedroznego otworu. Otwor taki musi by¢ poddany naprawie
co jest sytuacja niedopuszczalng. Dodatkowo, dobrana ztozono§¢ modelu powinna pozwala¢
na pracg¢ modelu online. Opracowane metody muszg dziata¢ w trakcie prowadzenia procesu,
dajac poprawne wyniki oraz bez wprowadzania duzego opdzZnienia, ktére mogloby

doprowadzi¢ do btedu overdrillingu (patrz rozdziat 2.3.2).

W pierwsze] fazie testow, podobnie jak w przypadku klasyfikacji impulsow EDM,
podjeto probe zastosowania klasycznych podejs¢ ML do klasyfikacji przebicia. Kazda z metod

testowana byla w r6znych wariantach, ponizsza tabela zestawia najlepsze osiggnigte wyniki.

151



Tabela 14 Wyniki wykrycia przebicia metodami ML

Dokfadnos¢ na danych

Metoda klasyfikacji walidacyjnych dla

napigciatpradu [%]
Regresja logistyczna (odwrotnos¢ sily regularyzacji=1, kara=12) 55,31
SVM (kernel=linear, C=2) 55,1
SVM (kernel=rbf, C=2) 70,54
kNN (2 sasiadow, metryka minkowskiego, parametr=12) 70,71
Drzewo decyzyjne (kryterium=gini, gleboko$¢=1000) 73,14
Las losowy (kryterunrgini, ilos¢ drzew=1000) 87,28

Jak obrazuje Tabela 14, podejscie oparte o standardowe metody uczenia maszynowego
nie jest wystarczajace do poprawnego wykrywania przebicia. Sposrdd testowanych metod lasy
losowe osiagaly najlepsze wyniki. Niestety doktadnos$¢ klasyfikacji si¢gajaca zaledwie 87%
eliminuje to podejscie. Tak duza ilo$¢ blednych wykry¢ przebicia catkowicie uniemozliwialaby

prowadzenie drazen ze wzgledu na ciaggte zatrzymywanie procesu przed zakonczeniem otworu.

Biorac pod uwage dobre wyniki uzyskiwane w procesie klasyfikacji impulsow,
pace w tym wariancie wykrywania przebicia skoncentrowano na sieciach CNN. Ze wzgledu
na zdolnos¢ sieci konwolucyjnych do ekstrakcji réznych map cech i efektywne rozpoznawanie
wzorcow na roéznych poziomach oraz relatywnie nieduza zlozono$¢ obliczeniowa osiaggang
dzigki redukcji wymiarowosci pomigdzy warstwami, podejscie oparte 0 CNN moze stanowic
skuteczne narzedzie rozpoznawania przebicia. Badaniom poddane zostaly dwa glowne
podejscia: sieci 1D, oraz sieci 2D ze wstgpnym przetwarzaniem sygnatow. Jak opisywano
w rozdziale 0, wielu badaczy [203-209] stosowato przetwarzanie danych czasowych do formy
czasowo-czestotliwosciowej lub inne transformacje w celu skorzystania z dobrych zdolnosci

klasyfikacji modeli 2D.

W badaniach sieci 2D wykorzystano ciagla transformate falkowa jako przyktad
transformacji czasowo czestotliwosciowej oraz zaawansowane metody wizualizacji
przebiegow czasowych, takie jak Pole Katowe Gramma GAF (ang. Gramian Angular Field)
oraz Pole Przej$¢ Markova MTF (ang. Markov Transition Field) zaproponowane przez Wanga

et al. [322].

W celu stworzenia Pola Katowego Gramma najpierw normalizowano dane wejsciowe
do zakresu [-1, +1]. Dla szeregu czasowego X = {xq,Xq,..,X,} dane znormalizowane

oznaczone zostajg jako X,.
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Nastepnie kazda warto$¢ w przeksztatcona zostaje na wspotrzedne biegunowe, zgodnie

Z€ WZ0orem:

¢; = arccos X,

(30)

Gdzie t; € N jest znacznikiem czasowym punktu danych.
Ostatecznie, metoda GAF definiuje swoj wlasny ,,specjalny” iloczyn skalarny jako:
(x1,%3) = cos (¢ + ¢2) (€2

Korzystajac z powyzszych zaleznosci metoda GAF buduje macierz G = X7 X:

(x1,21)  xX1,x2) o (X1, xp)
G = (x2,%1)  (x2,%2) . (X2, xp)
o) (o) e (o)

Tak stworzona macierz przedstawia obraz zalezno$ci kazdego punktu wzgledem kazdego

innego punktu w szeregu czasowym.

Metoda MTF oparta jest o zasady modeli Markova. Metoda ta umieszcza kazda warto$¢
szeregu czasowego w okreslonej ilosci podprzedziatow tzn. ,,dyskretyzuje” kazda wartosc.

Kazdy przedzial moze by¢ okreslany jako ,,stan” zgodnie z terminologiag modelu Markowa.

Nastepnie tworzona jest macierz przej$¢ stanéw. Wartosci komorek macierzy liczone

sg jako:
Ay = P((s¢ = jlse—1 =1) (32)
Gdzie A;; jest prawdopodobienstwem przejsScia ze stanu i do stanu j.
MTF dziala na podobnej zasadzie, tworzy macierz M o rozmiarze NxN:

My = Agyq, (33)
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Gdzie qy, jest podprzedziatem (stanem) dla xy, a q; jest podprzedziatem dla x;. Czyli My,
to prawdopodobienstwo przejscia w jednym kroku z przedziatu dla x; do przedziatu dla x;.
MFT obrazuje, jak bardzo dwa dowolne punkty w szeregu czasowym s3 ze sobg powigzane,

w odniesieniu do tego, jak czgsto pojawiajg si¢ obok siebie.

W kazdym z podej$¢ kolejne paczki danych przetwarzane byly na seri¢ macierzy
(,,obrazéw”), ktére nastepnie stanowity wejscie do konwolucyjnych sieci klasyfikacyjnych.

Przyktadowe zobrazowania pojedynczego zestawu danych pokazano na ponizszym rysunku 77.

; Reprezentacja sygnalu GAF
Reprezentacja sygnatu CWT 0 5000 10000 15000 20000 25000
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Rysunek 77 Przyktad danych wejsciowych zobrazowanych przez CWT, GAF i MTF (pakiet 30 000 probek)

Niestety jak pokazaty badania, podejscie takie okazalo si¢ niepraktyczne. Wstepne
przetwarzanie danych bardzo zwigkszalo zlozono$¢ obliczeniowa 1 zuzycie pamigci catosci
systemu. W przypadku kazdej z testowanych metod, pojedynczy zestaw danych przetwarzany
byl na bardziej ztozony zestaw informacji o wyzszej wymiarowosci. Dla GAF i MFT, w celu
uzyskania pelnego odwzorowania danych konieczne bylo tworzenie macierzy nxn,
gdzie n to ilos¢ probek wejsciowych. W wypadku przetwarzania bardzo duzej ilosci danych
z wielu otworow wymaganej do dobrej generalizacji zmiennosci procesu i konieczno$ci
stosowania dlugich pakietow danych (co zostanie szerzej opisane w kolejnych paragrafach),
poprawne szkolenie sieci bylo utrudnione. Metody te wprowadzaja tez duze obcigzenie
obliczeniowe na etapie przygotowania danych. GAF oblicza iloczyn skalarny dla kazdej
kombinacji dwoch punktow z paczki danych, MTF oblicza prawdopodobienstwo
jednokrokowego przej$cia ze stanu do stanu dla kazdej pary punktow. Dodatkowym
ograniczeniem podej$cia wykrywania przebicia 2D, jest konieczno$¢ budowania ztozonych
sieci CNN 2D w celu prawidtowego rozpoznawania znacznie wiekszej niz w wypadku samych
sygnatow 1D ztozonosci cech wejsciowych sieci. Konieczno$¢ przetwarzania danych online

wymusza stosowanie podej$¢ wydajnych obliczeniowo. Z tego wzgledu oraz biorgc pod uwage
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bardzo dobre wyniki opisywanych ponizej podejs¢ CNN 1D, warianty wizualizacji danych

1 sieci neuronowych 2D zostaly porzucone na wczesnym etapie badan.

Badania wersji podejscia CNN 1D rozpoczeto od klasyfikacji taczonych przebiegow
sygnatow pradu i napigcia. Jak pokazaty analizy klasyfikacji impulséw, podejscie to dawato
lepsze wyniki niz analiza samego napi¢cia lub pradu. Jednym z pierwszych zagadnien podejs$cia
do budowy sieci bylo okreslenie wielko$¢ zestawdéw danych wejsciowych sieci.
Przeprowadzono proby poréwnawcze uczenia konwolucyjnych sieci neuronowych
z zastosowaniem roznych ilosci danych wejsciowych. Dla kazdego z wariantow prowadzono
optymalizacje parametrow sieci w celu osiggnigcia najlepszych wynikow.

Tabela 15 Osiggnieta doktadnosé klasyfikacji przebicia w zaleznosci od ilosci danych wejsciowych i ztozonosci sieci

1000 2000 5000 10000 20000 30000 40000 50000
prébek | prébek | prébek | prébek [ prébek | prébek | prébek | probek

Okno czasowe [ms] 2 4 10 20 40 60 50 100
Doktadnos¢ walidacji [%} 73,088 74,788 89,189 98,339 100 100 100 100
llo$¢ parametrow sieci 101058 | 102658 | 107458 | 115458 | 131458 | 147458 | 163458 | 179458

Jak wida¢ w powyzszej tabeli, i1lo$¢ danych wejsciowych sieci CNN w istotny sposob
wplywata na dokladno$¢ klasyfikacji. Stosowanie krotkich blokow danych, co prawda
zmniejszalo zlozonos¢ sieci, natomiast nie pozwalato na osiggnigcie wymaganej doktadnosci
klasyfikacji. Zastosowanie danych z 40ms procesu, pozwolito na uzyskanie 100% doktadnosci.
Niestety, jak wykazaty pozniejsze badania, podej$cie takie stwarzalo problemy na etapie
klasyfikacji przebiegoéw walidacyjnych z catych wiercen. Stosowanie danych z tak krotkiego

okresu, powodowato relatywnie czeste btedne okreslanie przebicia dla pojedynczych pakietow

wykrywania pokazano na ponizszym rysunku 78.
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Zjawisko to udalo si¢ znaczaco ograniczy¢ rozszerzajac ilos¢ danych do 50 000 prébek,

kosztem nieznacznego powigkszenia zlozonosci obliczeniowej sieci. Zoptymalizowana sie¢
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CNN osiagneta bardzo dobre wyniki poprawnosci klasyfikacji na zbiorze danych testowych.

Wyniki metryk sprawnosci sieci przedstawiono ponize;.

Tabela 16 Wyniki metryk skutecznosci dla klasyfikatora przebicia opartego o zestawy danych

Dokladnosc¢ (Accuracy) Pelnos¢ (Recall Score) Precyza (Precision) Wynik F1 (F1 score)
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%

Podjeto takze probe optymalizacji sieci do prowadzenia wykrywania przebicia z pomoca
samego przebiegu napigcia. Poglebiajac sie¢ neuronowa udato si¢ uzyska¢ wyniki
poréwnywalne do wykrywania z uzyciem zaréwno danych o pradzie jak i napigciu. Pomimo
pogtebienia sieci (dodatkowa warstwa konwolucyjna) ogoélna ztozonos¢ sieci stosujacej samo
napiecie byta mniejsza, ze wzgledu na mniejszg ilos¢ danych wejsciowych. Dodatkowa zaleta
stosowania samego pomiaru napi¢cia jest mniej kosztowne wdrozenie pomiarow tej wartosci

w warunkach produkcyjnych.

Na réznych wariantach sieci zoptymalizowanych do rozpoznawania roéznej dhugosci
paczek sygnatow napigcia przeprowadzono testy wydajnosciowe. Celem testow byto okreslenie
ztozonos$ci obliczeniowej poszczegdlnych wariantdw sieci 1 okre$lenie szacowanego czasu
potrzebnego do inferencji podczas prowadzenia drazenia. Sprawdzano wydajnos¢ sieci
zuzyciem przetwarzania sekwencyjnego uktadu mikroprocesorowego CPU (ang. central
processing unit) oraz wspomaganie przetwarzaniem rownoleglym z uzyciem procesora
graficznego GPU (ang. graphical processing unit). Test polegal na przeprowadzeniu
20 inferencji na roznych zestawach danych i okresleniu $redniego czasu i1 odchylenia
standardowego przypadajacego na przetworzenie jednej paczki danych. Specyfikacje sprzgtu

uzytego w testach zamieszczono ponize;.
CPU: AMD Ryzen 6900HS (3,2 GHz, 8 rdzeni, 16 watkow)

GPU: NVIDIA RTX 2000 Ada (architektura - Ada Lovelace, 3072 potoki, 96 rdzeni
Tensor/Al, zegar 2000MHz, 8GB pamigci GDDR6, przepustowos¢ pamieci 256 GB/s)

Tabela 17 zestawia wyniki testow wydajnosciowych.

156



Tabela 17 Wyniki testow wydajnosci roznych wariantow klasyfikatora przebicia opartego o zestawy danych

10 000 prébek 20 000 probek 30000 probek 50 000 prébek | 100 000 prébek
Okno czasowe [ms] 20 40 60 100 200
Ilos¢ parametrow sieci 136226 140258 144226 152226 172258
Sredni czas inferencii pakietu danych -CPUIMS] | 31970385 | 0,535674062 | 0,762068988 | 1,181375851 | 2,17203125
Odchylenie standardowe - CPU[ms] 0,02265156 0,023253289 | 0,031650034 0,06979827 0,083473415
Sredni czas inferencji pakietu danych -GPUIMS] | 15758599 0,179681264 | 0,25592285 0,344103853 | 0,935123514
Odchylenie standardowe - GPU[ms] 0,030348068 | 0,057231237 | 0,077897395 | 0,010848277 | 0,079386521

Jak wida¢ z tabeli, stosowanie uktadow GPU poprawilo wydajnos¢. Natomiast,
ze wzgledu na relatywnie nieduzg ztozono$¢ testowanych modeli, réznica w wydajnosci nie jest
bardzo duza. Przetwarzania z uzyciem CPU bylo $rednio tylko 2 razy wolniejsze
niz w wypadku przetwarzania rownoleglego. Wybrany model optymalny (50 000 probek w
paczce) posiadal w sumie 152 226 trenowanych parametrow i1 zajmowal w catosciowo
594.63 KB pamigci. W testach na CPU dokonywat inferencji w zaledwie 1,181 ms co jest
wynikiem zadawalajagcym. Oznacza to, ze w czasie procesu, wykrywanie przebicia moze
by¢ sprawdzane wielokrotnie szybciej niz czas potrzebny na zebranie danych wejsciowych
sieci. Ustalajac czas wykonywania na 5ms osiagniemy wykrywanie wykonywane szybciej
niz zapis danych prowadzony przez maszyn¢. Tym samym czas reakcji budowanego algorytmu

powinien by¢ znacznie szybszy niz algorytm zaimplementowany natywnie w elektrodrazarce.

Dla optymalnego wariantu sieci CNN 1D z 50k probkami wej$ciowymi w k-krotnym

sprawdzianie krzyzowym osiggnieto doktadno$¢ na poziomie 100,00%.

Tabela 18 Wyniki sprawdzianu k-krotnej kroswalidacji klasyfikatora przebicia

Podzbiér9  [Podzbiér 10
100] 100
100 +0,000433

Podzbiér 6 |Podzbiér7 [Podzbiér 8
100 100| 100
Doktadno$¢ sprawdzianu [%]

[Podzbiér2 [Podzbiéra  [Podzbiéra  [Podzbicr 5
100] 100| 100] 100

[Podzbicr 1
[Doktadnosé (%] [ 99,8556

Po okresleniu skutecznosci sprawdzianem kroswalidacyjnym, model zostat ponownie
poddany uczeniu z zastosowaniem catego zestawu danych uczacych i sprawdzono

jego skutecznos¢ z  wykorzystaniem niezaleznego zestawu danych  testowych.

Dla tak wytrenowanego modelu okreslono metryki skutecznosci zestawione w ponizszej tabeli.

Tabela 19 Wyniki metryk doktadnosci dla klasyfikatora przebicia stosujqcego paczki danych napigcia

Dokladnos¢ (Accuracy)
100,00%

Peos¢ (Recall Score)
100,00%

Precyzja (Precision)
100,00%

Wynik F1 (F1 score)
100,00%
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Ponizszy rysunek 79 przedstawia budowg sieci CNN oraz wykresy doktadno$ci uczenia

1 wartos$ci funkcji straty dla danych uczacych i walidujacych w kolejnych epokach procesu.

I cou\'l:liumml mput: | [(MNone, 50000, 1)] | ‘ couvld 3 I nput: | (None, 625, 32) ‘ 1.000 —
I InputLayet | output. | [(None, 50000, 1)] | ‘ ConvlD l output: | (None, 625, 32) 1 0.075 /
k. 0.950 4
[ convld [ nput: | (None, 30000, 1) 1 ‘ max_poolingld_3 I input: | (None, 625, 32) 1 0.925
[ com1p | ouput. | avone. 10000, 32) | | MaxpoolingtD | ouput: | (None. 312, 32) |
0.900
A, 0.875
[[max_pootingtd | input. [ aone. 10000, 32) | [ comvia_t | imput | ovone. 312, 32) | 050
| MaxPoolingl D | output. ] (None, 3000, 32) | ‘ ConvlD I oufput: | (Noue, 312, 32) J ’ — accuracy
0.825
val_accuracy
[[convia 1 | input [ avone, 000,32 | [ atten [ input: [ avone. 312.32) | o s 10 15 20 25 20
[ Comip [ output: | oone, 3000, 32) | [ Fatten [ output: | avone, 9084) | .
Lo val_loss
| max_poolngld_1 [ mput | (None. 3000, 32) ‘ | dropout | mput: | (None, 9984) ‘ 034 \
| MaxPoolingl D [ output | (None, 2500, 32) ‘ | Diopout | output | (None, 9984) ‘
0.2
| convld 2 [ input | (None, 2500, 32) ‘ ‘ dense_36 | input: | (None, 9984) I \
| ConvlD { output: | (None, 1250, 32) ‘ ‘ Dense | output | (None. 2) I 0.1 \
[ max_pootingta 2 [ input: | avone, 1250, 32) | 001
| MaxPoolinglD ‘mllpul | (None, 625, 32) ‘ 0 > v v 0 » o
|

Rysunek 79 Struktura sieci wykrywania przebicia 1D CNN oraz wykresy funkcji straty i doktadnosci uczenia i walidacji
(50 000 probek wejsciowych)

Optymalna sie¢ skladata si¢ z kilku sekwencyjnych warstw konwolucyjnych
z nastgpujacymi po nich warstwami max poolingu z odpowiednio dobranym, zmiennym
parametrem kroku (stride). Kazda z warstw konwolucyjnych posiadata 32 filtry, jadro
o rozmiarze 32 probek oraz funkcje aktywacji ReLU. Wyjscie sieci stanowita warstwa gesta
z funkcjg aktywacji softmax. Najlepsze wyniki w procesie uczenia osiggano z wykorzystaniem
optymalizatora Adam oraz funkcji straty binarnej entropii krzyzowej. Osiggnigto warto$¢
funkcji straty na poziomie 3,6491e-7 dla zestawu uczacego oraz 8,1995 e-5 dla zestawu danych

walidacyjnych.

Na rysunku 80 przedstawiono macierze btedu uzyskane w wyniku klasytikacji zestawu
danych testowych. Podczas procesu uczenia projektowany model osiggnat 100% doktadnos¢,

nie popelniajac zadnego btedu klasyfikacja na catosci danych testowych.
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Rysunek 80 Macierze bltedu wykrywania przebicia dla danych walidacyjnych (model CNN 1D — 50 000 probek wejsciowych)

Na tak przygotowanym modelu dokonano inferencji z wykorzystaniem danych
walidacyjnych z catych wiercen nie bioracych udziatu w procesie uczenia. Cate pakiety danych
wejsciowych byly dzielone na kolejne, sekwencyjne zestawy danych, symulujace kolejne
pomiary z procesu wykonywane co 5Sms, ktére stanowily wejscie sieci. Podejscie takie
pozwalalo symulowac inferencj¢ w czasie drazenia, wykonywang cyklicznie przez caly proces.
Pomimo zwigkszenia dlugosci pakietow wejsciowych, w pewnej liczbie drazen walidacyjnych
pojawialy si¢ pojedyncze bledne wykrycia przebicia (Rysunek 81). Wynikato to ze zmiennosci

procesu, nawet w prawidlowo prowadzonym drazeniu pojawiaty si¢ obszary, gtoéwnie z duza
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zawartoscig obwodow otwartych, ktore mogty by¢ blednie interpretowane jako przebicie.
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Rysunek 81 Pojedyncze bledne wykrycia przebicia modelu CNN 1D

Aby unikng¢ tego zjawiska zastosowano kary natozone na wynik inferencji. Ostateczna
flaga $wiadczaca o przebiciu wystawiana bylta przez model dopiero po przekroczeniu 98%
prawdopodobienstwa identyfikacji stanu przebicia oraz po zaobserwowaniu trzech kolejnych
takich stanow po sobie. Pozwolito to na prawidtowe wykrywanie przebicia, jak pokazuje

Rysunek 82.
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Rysunek 82 Wykrywanie przebicia ostatecznym modelem CNN 1D

Jak pokazuje rysunek, opracowane rozwigzanie pozwala na do$¢ dobre okreslanie
momentu przebicia. Ponizsza tabela zestawia przesunigcia czasowe wykrycia w poréwnaniu

Z szacowanym momentem przebicia.

Tabela 20 Przesunigcia czasowe wykrycia przebicia z analizy pakietow danych

Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw
walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny [ walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny [ walidacyjny
1 2 8] 4 5 6 7 8 ] 10
Przesuniecie czasowe [ms] 72 -31 -21 -13 89 95 -7 201 105 76
Srednie przesuniecie czasowe [ms] 56,6

Ze wzgledu na potencjalnie sekwencyjny charakter procesu, przetestowano takze
rozwigzanie kombinowane CNN-LSTM. Testowana sie¢ sktadata si¢ z konwolucyjnych warstw
wejsciowych prowadzacych ekstrakcje cech sygnatu oraz nastepujacej po nich warstwie
sekwencyjnie utozonych komorek LSTM. Zmieniono takze podejScie do procesu uczenia.
Zamiast uczenia sieci losowo wybranymi pakietami danych z calej populacji, kazda kolejna
partia danych uczacych stanowita pelny =zestaw nastepujacych po sobie pakietow
odpowiadajacych przebiegowi pelnego drazenia. Podejscie takie powinno dawac sieci LSTM
mozliwos¢ skorzystania z jej dlugiej pamigci krétkotrwatej w celu wykrycia dlugotrwatych
zaleznos$ci. W procesie uczenia tego wariantu sieci osiggni¢to takg samg, 100% doktadnos¢

klasyfikacji, nie zaobserwowano natomiast wyraznej poprawy wykrywania przebicia na catych
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zestawach danych walidacyjnych. Wyniki wykrycia przebicia w zasadzie pokrywaty
si¢ z klasyfikacja osiggang z uzyciem sieci zbudowanej w oparciu o podejScie czysto
konwolucyjne. Z tego wzgledu wyeliminowano ten wariant w dalszych badaniach. Zwi¢kszona
ztozonos$¢ sieci 1 brak poprawy wynikow klasyfikacji nie dawaly podstaw do prowadzenia

dalszych testow rozwigzania.

Przeprowadzone testy sugeruja mozliwo$¢ uzycia metody jako jednego z rozwigzan
wykrywania przebicia otworu w procesie FHD. Niestety, na etapie testow syntetycznych
na danych z dragzen walidacyjnych zaobserwowano pewna niewielkg liczbe drazen, w ktérych
flaga przebicia wystepowata z przesunigciem czasowym. W ekstremalnych warunkach
przesunigcie siggalo nawet 200 ms. Wynika to najprawdopodobniej z uzycia szacowanych
momentdéw przebicia otworu jako wejsciowej flagi w procesie uczenia. Na etapie testow cigzko
jednoznacznie okresli¢ czy przesunigcie czasowe wynika z niedoskonalosci modelu CNN,
czy moze w wypadku wiercen, w ktoérych obserwowano przesunigcia czasowe, moment
przebicia zostal btgdnie okre§lony juz na etapie opisywania danych. W wypadku dalszego
rozwoju tej metody, zasadna bedzie dokladniejsza korelacja momentu wykrycia przebicia przez
algorytm z faktycznym stanem na elektrodrazarce, dla duzej ilosci otworéw. Co istotne,
w warunkach przemystowych przesunigcie czasowe nawet na maksymalnym obserwowanym
poziomie nie bedzie powodowato bledu overdrillingu. W drazeniach testowych maksymalna
predkos$¢ przesuwania elektrody, niezaleznie od etapu procesu, nie przekraczata 0,65mm/s.
Oznacza to, ze dla znacznej wigkszosci przypadkow drazen nawet przesunigcia rzedu 1 sekundy
nie powodowalyby ,,overdrillingu”. Fakt ten pozwala dopusci¢ rozwigzanie jako potencjalne

rozwigzanie produkcyjne.

5.2.2. Wykrywanie przebicia w oparciu o klasyfikator impulsow

Kolejnym z testowanych podej$¢ bylo zbudowanie narzedzia wykrywania przebicia
korzystajacego z opracowanej i1 testowanej wczesniej idei modelu klasyfikatora impulsow.
Jak opisywano w rozdziale 5.1.4, w momencie przebicia mozna zauwazy¢ powtarzalng
zmienno$¢ w generowaniu roznych klas impulséw. Wyrazng zmiane¢ trendu widaé takze na
przedstawianych wykresach $redniej energii impulséw. Na tej podstawie mozna wnioskowac,
ze informacje o procentowych zawartosciach impulséw i $rednia energia (lub upraszczajac,
srednia moc) moga potencjalnie stanowi¢ dane wejsciowe dodatkowej sieci neuronowej,

ktora bedzie okreslata na tej podstawie moment przebicia.
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Pewnym utrudnieniem tego podejscia jest konieczno$¢ zapewnienia terminowosci
klasyfikacji impulsow EDM. Aby mie¢ pewno$¢, ze algorytm bgdzie wnioskowat na podstawie
pelnych danych, konieczne jest sklasyfikowanie kazdego z szeregu wytadowan. Ze wzgledu
na stochastyczny charakter tworzenia impulsow 1 ich jego duza krotkookresowg zmienno$é
pomijanie czg$ci impulsoéw, lub probkowanie klasyfikacji ze zmniejszong czgstotliwosciag moze
prowadzi¢ do btednych wnioskow. Z tego wzgledu konieczne bylo zoptymalizowanie
klasyfikatora impulsow. Zbudowane narzedzie powinno by¢ do$¢ proste, aby pozwalato
na przetwarzanie danych co cykl EDM, co w praktyce oznacza konieczno$¢ zapewnienia czasu

inferencji ponizej 100us (parametry #1) lub 60us (parametry #2).

Analizujac  zmienno$¢ S$rednich  zawartosci  procentowych klas  impulsow,
mozna zauwazy¢ do$¢ podobne przebiegi zmiennosci dla impulséw normalnych
(kategorie od 3 do 7). Aby lepiej zrozumie¢ zalezno$ci pomigdzy przebiegami generacji klas
impulsow w czasie drazenia dokonano ich korelacji krzyzowej. Ponizsza macierz (Rysunek 83)
pokazuje usrednione wspolczynniki korelacji pomigdzy przebiegami 9 klas impulséw dla
wszystkich drazen z parametrami #1. Zidentyfikowa¢ mozna silng dodatnig korelacje
zachodzaca pomiedzy réznymi klasami impulsow normalnych. Wida¢ takze silng ujemnag
korelacj¢ migdzy generacjg impulsow a obwodami otwartymi (kategoria 1), co jest naturalne.
Zwigkszenie ilosci generowanych impulsoOw zachodzi kosztem zmniejszenia ilosci obwodow

otwartych.
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Rysunek 83 Macierz korelacji przebiegow roznych klas impulsow w czasie drgzenia (parametry #1)

Poniewaz zbudowany model musi dziata¢ w czasie rzeczywistym dokonano uproszczenia

konwolucyjnego klasyfikatora impulsow, w celu ograniczenia jego ztozonosci obliczeniowe;.
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Jak pokazala macierz korelacji, generacja réznych klas impulsow normalnych zachodzi
z podobng zmienno$cia, wiaczajac w to opisywane w rozdziale 5.1.4 zjawiska pojawiajace
si¢ w okolicy przebicia. Z tego wzgledu uproszczono analize do wykrywania zaledwie czterech
typéw impulsow: obwody otwarte (wczesniej kategorie 1 1 8), zwarcia (kategoria 2),

wyladowania tukowe (kategoria 0), impulsy normalne (wcze$niej kategorie od 3 do 7).

Dodatkowym sygnatem, ktory moze przynosi¢ informacje o momencie zaistnienia
przebicia mogta by¢ opisywana w rozdziale 5.1.4 $rednia energia impulsow (lub $rednia
moc impulsow). Glgbszy przeglad zagadnienia ujawnit jednak wysoka dodatnig korelacje tego
czynnika z wystepowaniem impulséw normalnych. Obie krzywe wykazuja podobne trendy
zmienno$ci w czasie drazenia i podczas konczenia otworu, co sugeruje, ze beda wnosity
zblizone, redundantne si¢ informacje w procesie klasyfikacji. Z tego wzgledu zmienna
ta zostata wyeliminowana z grupy danych wejsciowych modelu. Jak opisywano wcze$niej,
uzupetniajace si¢ informacje o wzajemnym stosunku ilosci wystgpien impulséw beda dawaty

znacznie lepszy obraz etapu procesu.
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Rysunek 84 Macierz korelacji przebiegow roznych klas po redukcji do 4 kategorii

Podziat impulséw na mniejszg ilo§¢ grup wykonano nadzorowanego przez uzytkownika
wielostopniowym procesem kategoryzacji opisywanym w rozdziale 5.1.2. Na nowo
podzielonych danych powtérzono analiz¢ korelacji przebiegéw generacji impulsow.

Wyniki pokazano na rysunku 84. Jak wida¢ po zmniejszeniu ilo$ci grup, znacznie zmniejszono
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wspotczynniki korelacji pomigdzy nimi. Wskazywaé to moze, ze kazda z nowych kategorii

niesie w sobie niezalezng informacj¢ dla modelu.

Tak zmniejszona ilo$¢ kategorii impulséw powinna nadal pozwala¢ na okreslanie
momentu przebicia w zaleznosci od procentowej zawartosci réznych wytadowan w roznych

etapach procesu przy jednoczesnym zmniejszeniu obcigzenia obliczeniowego.

Majac ponownie oznaczone dane, powtdrzono proces uczenia i optymalizacji sieci
neuronowej stosujac takie samo podejscie jak w rozdziale 5.1.3. Tym razem celem byto
otrzymanie znacznie uproszonego klasyfikatora, ktory bedzie osiggat wysoka doktadnos¢

klasyfikacji.
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Rysunek 85 Uproszczony klasyfikator impulsow z krzywymi straty i doktadnosci oraz macierz bledu dla danych
walidacyjnych

Zmniejszenie ilosci kategorii do 4 pozwolilo na znaczne uproszczenie klasyfikatora.
Zbudowany model sktadat si¢ tylko z dwoch warstw konwolucyjnych 1D z nieduza iloscia
filtrow. Wyjsciowo klasyfikator mial jedynie 2036 uczonych parametréw i zajmowat zaledwie
7,95 KB pamieci dla klasyfikatora bardziej ztozonego rozpoznajacego impulsy z drazen
z parametrami #1. Ostateczna forme¢ klasyfikatora oraz wyniki uczenia i macierz bledu
pokazano na rysunku 85. W tabeli 21 przedstawiono wyniki osiggnigtych metryk skutecznos$ci

modelu.
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Tabela 21 Wyniki metryk doktadnosci dla klasyfikatora impulsow z 4 kategoriami wytadowan

Dokladno$¢ (Accuracy) Peno$¢ (Recall Score) Precyzja (Precision) Whynik F1 (F1 score)
99,40% 99,36% 99,36% 99,40%

Tak mocne ograniczenie stopnia skomplikowania modelu bylo mozliwe ze wzgledu
na bardzo wyrazne réznice pomiedzy grupami impulsow, co potwierdzaja niskie wartosci

sredniej korelacji pokazane na rysunku 84.

Aby przetestowa¢ wydajnos¢ modelu w celu sprawdzenia spelnienia krytycznego
wymogu zapewnienia terminowosci klasyfikacji impulséw, model zostat poddany serii testow
wydajno$ciowych. Testy polegaly na prowadzeniu serii 20 niezaleznych inferencji r6znych
zestawOw danych ztozonych z duzej ilosci okresow EDM z uzyciem CPU i1 GPU (konfiguracja
sprzgtu testowego — patrz rozdziat 5.2.1). Wynikiem testu bylo okreslenie $redniego czasu
i odchylenia standardowego przypadajacych na klasyfikacje pojedynczego impulsu EDM.

Ponizsza tabela przedstawia osiagniete wyniki.

Tabela 22 Wyniki testow wydajnosci uproszczonej klasyfikacji impulsow na 4 kategorie

CNN 1D 4 kategorie (parametry#1) CNN 1D 4 kategorie (parametry#1)
1lo$¢ parametréw sieci 2036 1196
Sredni czas inferencji pakietu danych -CPU [ms] 3,33E-05 3,32E-05
Odchylenie standardowe - CPU [ms] 9,18E-07 5,22E-07
Sredni czas inferencji pakietu danych -GPU [ms] 2,763E-05 2,54E-05
Odchylenie standardowe - GPU [ms] 1,37629E-06 1,26E-06

Po dokonaniu uproszczenia, zbudowane modele moga spetnia¢ warunki terminowosci
klasyfikacji impulséw na potrzeby wykrywania przebicia w czasie procesu. Jak pokazuje
tabela, nawet stosujac przetwarzanie z pomocg CPU maksymalny czas inferencji pojedynczego
wytadowania w zadnym z testow nie przekroczyt 35us. W testowanych zestawach parametrow
najkrotszy stosowany cykl EDM trwat 60 ps. Z tego wzgledu uproszczony klasyfikator moze

by¢ skutecznie stosowany.

Z pomocy tak zbudowanego klasyfikatora impulsow przeprowadzono proces
przygotowania danych wejsciowych dla wykrycia przebicia. Po klasyfikacji impulséw na
4 kategorie, stworzono krzywe zawartosci procentowej kazdej z kategorii w czasie procesu.
Algorytm w odstepach 2500 probek, co odpowiada 5ms drazenia, zliczat wystapienia kazdej
kategorii impulsu z ostatnich 251 ms procesu i dzielit otrzymang warto$¢ przez ilo$¢ okresow
EDM przypadajacych na ten czas. W wyniku, dla kazdego drazenia testowego otrzymano

4 krzywe procentowej zawartosci impulsow w czasie procesu FHD. Rysunek 86 przedstawia
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takie przyktadowe krzywe z naniesiong etykieta szacowanego momentu przebicia dla dwoch

przyktadowych otwordw.
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Rysunek 86 Krzywe procentowej zawartosci 4 kategorii impulsow w czasie drgzenia

Tak przygotowane dane postuzyly jako dane wejsciowe dla modelu wykrywania
przebicia. Kazdy z przebiegdw zmiennosci zwartosci impulséw stanowil w zasadzie odrebng
seri¢ czasowg o nieco odmiennych przebiegach, ale podobnej zmienno$ci wykazywanej
dla roznych drazen testowych. Z tego wzgledu model wykrywania przebicia oparto o sieci

rekurencyjne.

Zestawy danych zmienno$ci impulsow zostaty podzielone na mniejsze pakiety
po 50 kolejnych wartosci. Nowy pakiet tworzony byt co 5 ms procesu. Dla kazdego otworu
testowego stworzono oddzielny zestaw sekwencyjnych pakietow, kazdy z pakietow oznaczony
zostal etykietg przed i po przebiciu. Tak przygotowane zestawy danych postuzyly jako dane
uczace klasyfikatora przebicia. Sama sie¢ klasyfikacyjna zbudowana zostata z dwoch warstw
konwolucyjnych prowadzacych ekstrakcje cech z danych wejSciowych oraz warstwe
rekurencyjng z 8 komorkami. Ksztatt sieci oraz wykres krzywych straty pokazano

na ponizszym rysunku 87.
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Rysunek 87 Model wykrywania przebicia oparty o GRU

W procesie uczenia wykorzystano optymalizator Adam oraz binarng krosentropi¢
jako funkcje straty. Przetestowano dwie formy rekurencyjnej czgsci sieci: LSTM oraz GRU.
Sieci GRU zaproponowane przez Cho et al. [323] stanowig prostsza alternatywe dla sieci
LSTM. Podobnie jak LSTM, GRU moze przetwarza¢ dane sekwencyjne, w tym szeregi

Cczasowe.

Podstawowa 1ideg stojaca za GRU jest wykorzystanie mechanizméw bramek
do selektywnego aktualizowania ukrytego stanu sieci na kazdym kroku czasowym.
Mechanizmy bramek s3a uzywane do kontrolowania przeptywu informacji do i z sieci. GRU
ma dwa mechanizmy bramek, zwane bramkg resetowania 1 bramka aktualizacji. Bramka
resetowania decyduje, ile z poprzedniego ukrytego stanu powinno zosta¢ zapomniane,
natomiast bramka aktualizacji decyduje, ile z nowego wejscia powinno zostaé uzyte
do aktualizacji ukrytego stanu. Wyjscie z GRU jest obliczane na podstawie zaktualizowanego

ukrytego stanu.

W procesie uczenia sieci stosowano podejscie podobne do opisywanego wczesniej
modelu CNN-LSTM (rozdziat 5.2.1) opierajacego si¢ na pakietach surowych danych
wejsciowych. To znaczy, kazda partia danych uczacych sieci odpowiadata petnemu zestawowi

danych z jednego drazenia, co pozwalato sieci uczy¢ si¢ sekwencyjnych zaleznos$ci
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powtarzajacych si¢ w kolejnych drazeniach. W procesie uczenia obserwowano czasami
znaczne chwilowe wzrosty wartosci funkcji straty w pozniejszych epokach. Aby temu zapobiec
zastosowano dynamiczng zmian¢ wspotczynnika uczenia. Co 10 epok wspotczynnik uczenia

zmniejszany byl o 20%. Podejscie takie poprawito wyniku uczenia sieci.

Po procesie uczenia zbudowane modele walidowane byly poprzez przewidywanie
przebicia na danych walidacyjnych z pelnych przebiegdw drazenia nie bioracych udziatu
w procesie uczenia. Kolejne paczki danych podpowiadajace pomiarom z okresu 5ms byly

sekwencyjnie podawane na wejscie modelu, ktory dokonywat klasyfikacji stanu.
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Rysunek 88 Wykrywanie przebicia z pomocq sieci LSTM

Sie¢ LSTM w wigkszosci przypadkow dawata poprawne wyniki, natomiast w czgsci
z drazen walidacyjnych pojawialy si¢ pewne zawahania prawdopodobienstwa wykrycia.
Moment wykrycia przebicia takze, w zaleznos$ci od przebiegu, okre§lany byt z przesunigciem

czasowym. Przyktady takich przebiegdow pokazano na rysunku 88.
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Rysunek 89 Wykrywanie przebicia z pomocq sieci GRU
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Lepsze wyniki klasyfikacji osiggano z pomocg sieci GRU. Pomimo prostszej budowy sieci tego
typu, klasyfikacja w wigkszosci przypadkéw realizowana bata bardziej terminowo,

jak pokazuje rysunek 89.

Jak wida¢ w pewnych specyficznych przebiegach walidacyjnych, zaobserwowa¢ mozna
bylo chwilowe, btedne zwickszenie prawdopodobienstwa wykrycia przebicia w czasie dragzenia
wlasciwego (przed przebiciem). Aby zniwelowaé to zjawisko, do procesu uczenia
wprowadzono modyfikowang funkcjg straty binarnej entropii krzyzowej. Podejscie modyfikuje

wartosci funkcji straty w otoczeniu flagi przebicia (Rysunek 90).

Penalty Factors around the Rising Edge

3.00 —— Penalties
--- Rising Edge

N
~
ui

N
n
o

I
N
w

Penalty Factor
B B g
w ~ o
(=] w (=]

=
N
v

T T T T T T T T
—1000 -750 -500 —250 0 250 500 750 1000
Time [ms]

|y
o
=]

Rysunek 90 Modyfikowana funkcja straty BCE dla procesu uczenia sieci rekurencyjnych

Dzigki tak zmodyfikowanej funkcji straty silnie karane sg falszywe wczesne wykrycia
przebicia. Dodatkowa kara, ale mniej surowa, natozona jest takze na fatszywe przewidywania
dla danych po faktycznej fladze przebicia. Algorytm stosuje kare dla danych z czasu drazenia
wlasciwego (przed przebiciem) jesli prawdopodobienstwo przebicia przekroczy 40%. Dookota
faktycznego przebicia stosowana jest niezmodyfikowana funkcja BCE. Dla danych
po przebiciu zastosowano kolejnag kare, ktora jest wprowadzana, jesli prawdopodobienstwo
wykrycia przebicia spadnie ponizej 60%. Po zastosowaniu nowej funkcji straty w procesie

uczenia wyeliminowano niepozadane wczesne wykrywanie przebicia (Rysunek 91).
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Rysunek 91 Eliminacja blednego, wczesnego wykrywania przebicia po zastosowaniu zmodyfikowanej funkcji straty BCE

W wypadku trenowanych sieci rekurencyjnych za kazdym razem obserwowano powolne
narastanie prawdopodobienstwa wykrycia przebicia w okolicach prawdziwego szacowanego
momentu zakonczenia drazenia otworu. Aby jednoznacznie okresla¢é moment, w ktérym
powinien konczy¢ si¢ proces wiercenia, zastosowano warto$¢ progowa rowng 50%
prawdopodobienstwa przebicia. Wyniki przewidywania dla koncowego modelu opartego

0 GRU przedstawia rysunek 92.
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Rysunek 92 Wyniki wykrywania przebicia ostatecznego modelu GRU dla danych walidacyjnych

Na koncowym modelu dokonano inferencji pelnych przebiegoéw walidacyjnych.
Osiggnigte przesuni¢cia czasowe pomiedzy wystawieniem flagi przebicia, a szacowanym

momentem zakonczenia formowania otworu przedstawiono w ponizszej tabeli.

Tabela 23 Przesunigcia czasowe wykrycia przebicia z analizy przebiegu impulsow

Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw Zestaw
walidacyjny | walidacyjny [ walidacyjny | walidacyjny [ walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny | walidacyjny
1 2 ) 4 5 6 7 8 9 10
Przesuniecie czasowe [ms] 65 30 -5 -25 -20 75 115 -40 55 80
Srednie przesuniecie czasowe [ms] 33

Jak wida¢, sie¢ oparta na klasyfikatorze impulséw osiggata bardzo dobre, w zasadzie
100% poprawne wyniki klasyfikacji oraz nieznacznie lepsza terminowo$¢ wykrycia

w porownaniu z analizowanym wczesniej podej$ciem opartym o paczki danych.
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W celu potwierdzanie mozliwosci pracy modelu jako klasyfikatora online dokonano
integracji sieci ze zbudowana wczesniej aplikacja LabVIEW i sterownikiem PXIe. Srodowisko
programistyczne pozwolito na bezposrednie zastosowanie narzedzia wykrywania jako czesci
kodu zrédtowego systemu akwizycji danych. Aplikacja opierata si¢ o uktad pomiarowy 2
(z kartg PXIe-6363) 1 uzywata sygnatu z generatora EDM do deterministycznego okreslania
granic kolejnych impulséw. W czasie pracy algorytm prowadzil akwizycje danych,
na ich podstawie klasyfikowat kazdy z impulséw, przekazywat dane o ich liczebno$ci
do modelu CNN-GRU, ktéry wykrywal przebicie. Dane pomiarowe, etykiety impulsow
oraz flaga wykrywania przebicia zapisywane byly w plikach wyjsciowych. W celu
potwierdzenia prawidlowo$ci dziatania algorytmu, mierzono czasy wykonania gltéwnych
wewnetrznych petli  programowych. Dodatkowo dokonano kilkugodzinnych testow
syntetycznych, gdzie na wejscie karty pomiarowej zadawano znane przebiegi napigciowe
z generatora funkcyjnego. Jako wynik testu poréwnywano terminowo$¢ danych pomiarowych
oraz inferencji etykiety impulsu i przebicia w réznych obszarach plikow danych wyjsciowych.
Testy potwierdzily, ze dzigki znacznemu zmniejszeniu zlozonosci klasyfikatora impulsow
jeston w stanie prowadzi¢ inferencje¢ podczas prowadzenia procesu, bez opdznien.
Co za tym idzie catos¢ modelu bedzie w stanie prowadzi¢ terminowe wykrywanie przebicia

tym podejsciem.
5.2.3. Testy wykrywania przebicia

Proponowane metody wykrywania przebicia otworu zostaly zastosowane
w walidacyjnych eksperymentach wiercenia otworow przelotowych. Zbudowane narzedzia
zostaly zintegrowane z systemem pomiarowym 2 (jak opisano w rozdziale 5.2.2).
Aby zweryfikowa¢ metodg, wywiercono po 20 otworéw z wykorzystaniem kazdego z modeli
dla réznych zestawdéw parametrow. Do systemu pomiarowego dodano funkcjonalno$¢
integrujaca maszyng MKG 1000 z systemem pomiarowo-kontrolnym. Opracowane algorytmy
1 nauczone wczesnie] modele zostaly wykorzystane bezposrednio w kodach zrodtowych
aplikacji pomiarowych tworzonych w $rodowisku LabVIEW. System, w momencie wykrycia
przebicia generowal sygnat cyfrowy w standardzie TTL z karty ePIX-6363, ktory trafiat na
wejscie sterownika elektrodrazarki. W sterowniku maszyny zaprogramowany odpowiednie G-
kody (odpowiedzialne za zatrzymanie ruchu maszyny) oraz M-kody (odpowiedzialne za

zatrzymanie generacji iskier) pozwalajace na szybka reakcje na wykrycie przebicia.
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Otrzymanie sygnatu powodowalo zatrzymanie procesu wiercenia (zatrzymanie posuwu i
generacji iskier). Testy prowadzono na zestawie 2 ptytek Inconel718 oddalonych od siebie o
odlegtos¢ Imm. Poprawno$¢ wykrycia zakonczenia kazdego z otwordw okreslano poprzez
ogledziny obu ptytek zestawu. Przy poprawnym dzialaniu algorytmu ptytka 1 powinna
posiada¢ w petni przelotowy otwor o jednolitej Srednicy, a na plytce 2 nie powinno by¢
obserwowalnej erozji materialu oraz dane pomiarowe nie powinny wskazywa¢ na ponowne
rozpoczecie generacji iskrzenia (brak zaj$cia bledu ,,overdrillingu™). Zestawienie wynikow

pokazano w ponizszej tabeli.

Tabela 24 Wyniki testow wykrywania przebicia opracowanymi metodami

. . . Tlo$¢ otworéw | Orientacja ryte Przedwczesne | Oznaki erozji

Model wykrywania przebicia Zestaw parametrow ] clekiro djy micia TEa plytki 2 ]
CNN (oparty o zestawy danych) Parametry #1 (optymalne) 20 prostopadia 20 0 0
CNN (oparty o zestawy danych) Parametry #1 (optymalne) 20 katowa 20 0 0
CNN (oparty o zestawy danych) Parametry #2 (agresywne) 20 prostopadia 20 0 0
CNN (oparty o zestawy danych) Parametry #2 (agresywne) 20 katowa 20 0 0
CNN-GRU (oparty o klasyfikacj¢ impulsow) Parametry #1 (optymalne) 20 prostopadia 20 0 0
CNN-GRU (oparty o klasyfikacje impulsow) Parametry #1 (optymalne) 20 katowa 20 0 0
CNN-GRU (oparty o klasyfikacj¢ impulsow) Parametry #2 (agresywne) 20 prostopadia 20 0 0
CNN-GRU (oparty o klasyfikacj¢ impulsow) Parametry #2 (agresywne) 20 katowa 20 0 0

Wyniki eksperymentalne pokazuja, ze proponowana metoda moze bardzo skutecznie
wykrywac¢ przebicia. W drazeniach eksperymentalnych, poprawno$¢ wykrywania osiagneta
100%. W zadnym z wiercen nie zaobserwowano erozji na dolnych ptytkach zestawu testowego.

Wyniki potwierdzity skutecznos¢ 1 praktycznos$¢ proponowanej metody.

5.3.  Wykrywanie anomalii procesu FHD

Jak opisywano w rozdziale 3.5 metody wykrywania anomalii mogga by¢ pomocnym
narzedziem przy analizie wynikow drazen procesu tworzenia otworow chlodzenia filmowego.
Podczas analizy literaturowej dokonano przegladu metod stosowanych do automatycznego
identyfikowania anomalii. Niestety metody te nie byly do tej pory stosowane podczas analizy
procesow EDM. W niniejszym rozdziale dokonam opisu metodologii, ktoéra pozwolita

na opracowanie algorytmu pozwalajacego na skuteczne identyfikowanie anomalii FHD.

Jako czg$¢ wiercen testowych wykonano szereg drazen, w ktorych zasymulowano
niezgodnos$ci obrobki FHD: bledne parametry obrobki, wiercenie wygieta elektroda,
ograniczenie przeplywu dielektryka i zjawisko scarfingu. Symulowane btedy sa przykladami
usterek jakie zidentyfikowano na wczesniejszym etapie prac badawczo rozwojowych

technologii wytwarzania otworoéw chtodzacych. Dane z tych wiercen oraz wiercenia z dwoma
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zestawami parametrow (optymalnymi #1 i agresywnymi #2) postuzyly jako dane wejSciowe
rozpoznawania anomalii. Celem pracy bylo opracowanie metody, ktéra z duza doktadnoscia
bedzie w stanie rozpoznawa¢ dane anomalne i1 jednoznacznie odroznia¢ je od danych

powstajacych podczas normalnego wiercenia z parametrami optymalnymi #1.
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Rysunek 93 Przyktadowe przebiegi prqdu i napiecia wiercen anomalnych. a) parametry bledne, b) zagieta elektroda, c)
graniczony przeplyw

Przeglad danych przebiegéw symulowanych awarii ujawnit, ze zadanie rozpoznawania
anomalii nie jest zadaniem trywialnym. Na rysunku 93 przedstawiono przyktadowe fragmenty

przebiegdw pradu i napigcia dla danych anomalnych.

Jedynie wiercenia z parametrami btednymi wykazywaty wyrazne rdznice w porownaniu
z danymi poprawnymi. W przebiegach tych zidentyfikowa¢é mozna bylo w zasadzie
wystepowanie jedynie réznej formy wyladowan tukowych oraz zwaré wystepujacych
naprzemiennie z dlugimi okresami obwoddéw otwartych zachodzacych najprawdopodobniej
w wyniku wycofywania wrzeciona po wykryciu stanu zwarciowego. Obserwowane
wytadowania tukowe dodatkowo charakteryzowaty si¢ innymi przebiegami (w tym wigkszymi
amplitudami pradu) niz wytadowania lukowe wystgpujace podczas normalnego drazenia.
Niestety przebiegi pradu i napigcia dla zagigtych elektrod, ograniczonego przeptywu i scarfingu
posiadaty ksztatt zblizony do normalnych. Gléwng zidentyfikowang roznicg byta czestotliwos¢
wystepowania poszczegdlnych impulsow, w tym zwigkszona relatywna iloscig zwaré
dla wygietych elektrod i ograniczonego przeptywu. Takie przebiegi utrudniaty jednoznaczne

identyfikowanie anomalii.
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Ze wzgledu na r6zne warunki prowadzenia procesu mozna bylo rozrdzniaé wiercenia
analizujac je w skali makro. Jedng z metod analizy jakosci wiercen otwordéw jest przeglad
tzw. krzywych palenia. Metoda ta polega na wykreslaniu relatywnego przesunigcia wrzeciona
roboczego wzdluz osi Z w funkcji czasu wiercenia. Przyktadowe krzywe palenia dla wiercen

z dwoma zestawami parametrow i stanami anomalnymi przedstawiono na rysunku 94.

Poréwnanie krzywych palenia Poréwnanie krzywych palenia
0.004 % 0.00 -
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Ograniczony preeplyw
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Paramatry #1
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Rysunek 94 Porownanie krzywych palenia dla réznych wiercen testowych

Tak powstala krzywa daje informacj¢ o tempie obrdbki i czgsciowo o stabilnosci procesu.
Poprawne wiercenia powinny charakteryzowac¢ si¢ krétkim czasem obrobki oraz liniowym
przebiegiem zaglebiania elektrody. Odstepstwa od linii prostej sugerujag zmiennos¢ warunkow
drazenia lub czegste wycofywanie elektrody likwidujace zwarcia. Przedstawione przebiegi
pokazuja fragment dragzenia od momentu rozpocze¢cia drazenia do momentu wykrycia przebicia

plytki testowe.

Wiercenia z dwoma zestawami parametrow #1 1 #2, maja liniowe przebiegi 1 znacznie
krotszy czas obrobki od wiercen anomalnych. Oba zestawy parametrow maja liniowe przebiegi
krzywych, co §wiadczy o relatywnie duzej stabilno$ci wiercenia. Stany anomalne wykazuja
duzo wigksze czasy obrobki oraz mniej stabilne warunki pracy. Dla zagigtej elektrody zachodza
miejscowe odstepstwa od idealnie liniowego przebiegu, dla ograniczonego przeptywu
dodatkowo zaobserwowa¢ mozna wyrazng nieliniowo$¢ krzywej. Wiercenie z parametrami
btednymi bardzo wyraznie odbiegaja od normy. Wida¢ duzo nastepujacych po sobie odcinkéw
szybkiego zaglebiania elektrody z widocznym wycofywaniem elektrody. Zwroci¢ uwage
nalezy takze na fakt wykrycia zakonczenia wiercenia na réznych giebokosciach dla r6znych
zestawOw parametrow. Kazde z wiercen wykonywane bylo na detalach o tej samej grubosci,
co pozwala domniemywac¢, ze roznica w zaglebieniu elektrody dla roznych drazen wynika

zréznego tempa zuzywania elektrody. Widaé, ze parametry optymalne nie tylko koncza
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drazenie najszybciej, ale takze zuzywajg najmniej elektrody roboczej. Parametry agresywne #2
s3 mniej optymalne pod tymi wzglgdami. Zgodnie z przebiegiem krzywych, zagigcie elektrody
powoduje tez jej intensywne zuzywanie. Odpowiada to obserwowanym wynikam drazen.
Elektrody zagiete w efekcie wykonuja drazenie otwor6w o zmienionej geometrii
tzn. powigkszonej $rednicy niz zewngtrzna $rednica elektrody. Fakt ten jest bezposrednia

przyczyna wigkszego erodowania elektrody.

Analiza krzywych palenia w pewnym stopniu moze by¢ narzedziem pozwalajacym
na wykrywanie stanéw anomalnych. Niestety analiza taka moze by¢ prowadzona tylko w skali
makro. Dla przyktadu, analiza taka moze nie wykrywac krétkotrwalych btedow wiercenia,
ktore ze wzgledu na czas trwania nie beda widoczne na krzywych, ale dalej moga miec

negatywny wplyw np. na miejscowa jako$¢ powierzchni wykonanego otworu.

Kolejng z metod analizy przynoszaca pewne informacje o przebiegu wiercenia,
tym razem juz w skali mikro, moze by¢ analiza rozktadu impulséw prowadzona na podstawie
zbudowanego w ramach rozprawy klasyfikatora. Podejscie to moze pozwalaé
na identyfikowanie obserwowanych w przebiegach czasowych zmienionych czgstotliwosci
zachodzenia wyladowan roznego typu. PodejScie to niestety ma powazne ograniczenia.
W wypadku wyraznej zmiany charakteru samych impulséw jak w wypadku catkowitej zmiany
zestawu parametréw maszyny, klasyfikator impulséw moze nie dziata¢ poprawnie. W efekcie
podejscie takie moze prowadzi¢ do btednych wnioskow. Z tego wzgledu, konieczne
jest opracowanie niezaleznej metody rozpoznajacej anomalie. W tym celu przetestowano kilka

podejs¢ z tej dziedziny opisywanych podczas przegladu literatury w rozdziale 3.5.

Biorac pod uwage doswiadczenia wyciagnigte z wczesniejszych etapdw prac
prowadzonych w ramach rozprawy, rozpoznawanie anomalii procesu oparto o analize¢ pakietow
danych sktadajacych si¢ z 10 000 kolejnych pomiaréw warto$ci pradu i napiecia. Podejscie
takie pozwala na terminowe wykrywanie anomalii (krotkie czasy analizy — pakiety danych

po 20ms) oraz pozwala niwelowac krotkookresowo zmienny charakter przebiegow.

Podejscia klasyczne lasow izolacyjnych 1 OC-SVM ucza si¢ rozpoznawaé rdznice
pomiedzy danymi poprawnymi i anomaliami, w efekcie zwracajac binarng etykiete stanu.
Poniewaz obie metody zaktadaja izolowanie znanej ilo$ci anomalii juz na etapie uczenia,
przygotowano zestawy uczace skladajace si¢ z duzej ilosci danych poprawnych z wiercenia

z parametrami #1, dodatkowo zanieczyszczonych znang ilo$cig anomalii (okoto 10% catej
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populacji) z kazdej z symulowanych grup oraz danymi z drazen wykonanych z parametrami
#2. Na takich zestawach danych dokonano testéw. Istotnym warunkiem poprawnosci
wykrywania anomalii, oprocz skuteczno$ci w rozpoznawaniu danych odstajacych,
jest takze minimalizacja btednych identyfikacji (btad II rodzaju). Dlatego optymalizacja
parametréw wykrywania anomalii oboma metodami byta prowadzona do momentu osiaggnigcia

przynajmniej 98% poprawnej klasyfikacji stanow normalnych.

Stosujac metode laséw izolacyjnych zoptymalizowano wspotczynnik zanieczyszczenia
(contamination) do poziomu zapewniajacego 98% rozpoznawalno$¢ danych poprawnych.
Wyniki rozpoznawania anomalii t3 metodg z danych uczacych i dwoch niezaleznych zestawow

walidacyjnych przedstawia Tabela 25.

Tabela 25 Wyniki wykrywania anomalii metodg lasow izolacyjnych

Isolation Forest
contamination =0,228

Dane poprawne
(parametry #1)

Parametry
Blgdne
95%
91%
93%

Ograniczony
przeplyw
98%
100%
99%

Dane parametry
#2

17%

23%
34%

Elektroda zagigta Scarfing

98%
99%
98%

95%
98%
87%

95%
84%
93%

Dane uczace
Dane walidacyjne 1
Dane walidacyjne 2

Lasy losowe do$¢ dobrze radzily sobie z wykrywaniem rdéznych klas anomalii.
Dane walidacyjne takze dawaly powtarzalne wyniki klasyfikacji. Algorytm z dobrg celnoscia
oznaczal dane 2z wiercen z parametrami blednymi, ograniczonym przeptywem,
zagietg elektroda 1 scarfingiem jako anomalie procesu. Niestety, metoda ta nie dawata
sobie rady z rozpoznawaniem przebiegéw stosujacych zestaw parametrow agresywnych #2.
W tej grupie zaledwie 17% calej populacji zestawow danych zostata poprawnie oznaczona jako
anomalie. Wynika to z duzego podobienstwa przebiegow drazen z parametrami #1 1 #2,

r6znig si¢ one nieznacznie dlugoscig okresow, obcigzeniem cyklu i czgstoscig impulsow.

Kolejng testowang metoda bylo OC-SVM 2z jadrem liniowym. Zestawienie wynikow

pokazuje ponizsza tabela.

Tabela 26 Wyniki wykrywania anomalii metodq OC-SVM (jgdro liniowe)

SVM linear kernel nu=0,2

Dane poprawne
(parametry #1)

Parametry

Bledne

Elektroda zagieta

Ograniczony
przeplyw

Scarfing

Dane parametry
#2

Dane uczagce

98%

72%

50%

70%

26%

0%

Dane walidacyjne 1

99%

49%

99%

100%

24%

23%

Dane walidacyjne 2

99%

47%

94%

99%

21%

34%
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Liniowe OC-SVM wyraznie gorzej radzito sobie z rozpoznawaniem anomalii.
Metoda ta w danych uczacych nie przekraczala 70% poprawnosci klasyfikacji. Podobnie
do laséw izolacyjnych najmniejsza skutecznos$¢ osiggata dla rozpoznawania parametréw
agresywnych, niskg skutecznos$¢ zanotowano takze dla skarfingu. Warto zwréci¢ takze uwage

na duzg zmienno$¢ wynikow klasyfikacji dla danych walidacyjnych.

Sprawdzono takze wariant OC-SVM z jadrem nieliniowym w postaci radialnej funkcji

bazowej RBF.

Tabela 27 Wyniki wykrywania anomalii metodg OC-SVM (jgdro rbf)

SVM rbf kernel Dane poprawne Parametry . Ograniczony Dane parametry
nu=0,18 (parametry #1) Bledne Elektroda zagigta przeplyw Scarfing #2
Dane uczace 98% 99% 99% 98% 76% 45%
Dane walidacyjne 1 98% 64% 49% 63% 69% 57%
Dane walidacyjne 2 99% 64% 63% 62% 77% 68%

Dla danych uczacych, wariant rbf znacznie lepiej poradzit sobie z kazdym typem
anomalii. Osiagnat tez najlepszy sposrdod testowanych metod wspodlczynnik rozpoznawalno$ci
parametrow #2. Niestety testy na danych walidacyjnych pokazaty mata pewno$¢ algorytmu.

Metoda dawata znacznie gorsze wyniki niz na danych uczacych.

Sposrod przetestowanych klasycznych metod wykrywania anomalii lasy izolacyjne
wykazywaly najlepsza skuteczno$¢ w  wykrywaniu anomalii oraz odznaczaly
si¢ powtarzalnymi wynikami dla réznych danych walidacyjnych. Niestety, jak opisywano
powyzej metoda ta nie radzi sobie z odréznianiem dragzen wykonywanych z r6znymi zestawami
parametrow. Testy wykazaly, ze zmiany parametrow kazdej] z metod moze zwigkszaé
wykrywalno$¢ anomalii, ale zawsze kosztem wigkszej ilosci blednych klasyfikacji danych

poprawnych jako anomalie.

Wyniki osiggniete klasycznymi metodami wykrywania anomalii nie spetnity wymogow
postawionych jako cel w rozprawie, dlatego rozpoznano kolejne podejscie: podejscie
rekonstrukcyjne. W podejsciu tym opracowana metoda najpierw uczy si¢ jak najlepszej
reprezentacji danych poprawnych i wykrywa anomalie na podstawie wspdtczynnika bledu

rekonstrukcji miedzy nowa dang wejsciowsa, a sygnalem zrekonstruowanym.

W pierwszym podej$ciu opracowano wielowarstwowy autoenkoder oparty o geste sieci
neuronowe MLP. Autoenkoder posiadat struktur¢ symetrycznego niedopetnionego enkodera

idekodera z warstwg waskiego gardla jako warstwy je laczacej. Enkoder dokonywat
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zmniejszenia wymiarowosci danych wejsciowych i ekstrakcji cech, zadaniem dekodera byto
jak najlepsze rekonstruowanie sygnatu do wymiarowos$ci wejsciowej. Podobnie jak w wypadku
modeli opisywanych w poprzednich rozdziatach, sprawdzono rézne konfiguracje autoenkodera
stosujac metody przeszukiwanie siatki i1 przeszukiwania losowego. Strukture ostatecznie

zbudowanej sieci oraz krzywa straty uczenia i walidacji pokazuje ponizszy rysunek 95.

input_2 input: | [(None, 20000)]
InputLayer | output: | [(None, 20000)] ‘
i dense 4 | mput: | (None, 500) 0.15 1 — loss
Dense | output: | (None, 750) val_loss
dense | mput: | (None, 20000) 0.14
Denge | output: | (None, 2500) l
dense 3 | mput: | (None, 750} 0.13 4
Dense | output: | (None, 1000)
dense 1 | input: | (None, 2500) 0.12 7
Dense | output: | (None, 1000) 0.11 4
l dense 6 | mput: | (None, 1000) ’
Dense output: | (None, 2500) 0.10
dense 2 | mput: | (None, 1000) l
Denge | oufput: | (None, 750) 0.09 1
i dense_7 | mput: | (None, 2500)
Dense | output: | (Noue, 20000) 0.08 4 N
dense_3 | mput: | (None, 750) T T T T T T
Denge | output: | (None, 500} 0 20 40 60 80 100
T S

Rysunek 95 Struktura autoenkodera MLP wykrywania anomalii i funkcja straty uczenia i walidacji

Optymalne wyniki osiggnicto dla autoenkodera wielowarstwowego z 3 warstwami
ukrytymi o zmniejszajacej si¢ ilosci neuronow z funkcjami aktywacji ReLU. Waskie gardio
stanowila warstwa gesto potaczona o 500 neuronach z sigmoidalng funkcjg aktywacji. Dekoder
zbudowany byl jako symetryczne odbicie enkodera. Warstwe wyjSciowa stanowita warstwa
gesto polaczona z sigmoidalng funkcjg aktywacji. Najlepszy proces uczenia dawato uzywanie
danych normalizowanych, zastosowanie optymalizatora Adam 1 funkcji bledu
sredniokwadratowego MSE (ang. Mean Square Error). Ostateczna warto$¢ funkcji straty
wynosita 0,0755 dla danych uczacych 1 0,0752 dla danych walidacyjnych. Ze wzgledu na duza
ilos¢ danych wejsciowych oraz kilka gestych warstw ukrytych, wyjsciowy model posiadat
bardzo ztozong budowe. W modelu byto az 119 033 000 uczonych parametréw i zajmowat

on 454,07 MB pamigci.

Na tak zbudowanym autoenkoderze dokonano rekonstrukcji zestawu danych testowych
osiggajac maksymalny btad rekonstrukcji na poziomie 0,13. Jako miar¢ bledu rekonstruke;ji
wybrano btad sredniokwadratowy obliczany pomi¢dzy calymi zestawami danych wej§ciowych,
a odpowiadajagcymi im zestawami danych zrekonstruowanych. Wybér MSE podyktowany

byt czuto$cia tej metody na wartosci odstajace. W poréwnaniu do $redniego absolutnego btedu,
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MSE powinno mocniej eksponowac¢ anomalie. Na rysunku 96 przedstawiono wykres warto$ci

btedu rekonstrukeji dla kazdego zestawu testowego oraz histogram rozktadu btedu.

Btad rekonstrukcji MSE
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Rysunek 96 Blgd rekonstrukcji i histogram bledu dla danych uczgcych AE MLP

W kolejnym kroku na wejscie autoenkodera podano specjalnie przygotowany zestaw
danych testowych ztozony z 350 pakietow dla kazdej grupy danych anomalnych réznych
kategorii 1 danych poprawnych, kolejno: elektroda zagi¢ta, ograniczony przeplyw, bledne
parametry, parametry #2, scarfing i parametry poprawne. Rysunek 97 przedstawia warto$ci
btedu rekonstrukcji dla kazdego pakietu danych walidacyjnych oraz histogram rozktadu tych
btedow.
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Rysunek 97 Wartosci i histogram Sredniokwadratowych btedow rekonstrukcji dla danych walidacyjnych (danych
anomalnych)

Analizujgc wyniki rekonstrukeji, widzimy pewne, obserwowalne réznice w wartosciach
btedéw MSE pomigdzy ro6znymi grupami przebiegdw anomalnych, a wiercenie zasadniczym.
Niestety istnieje bardzo duza grupa pakietow danych anomalnych, ktdre odznaczaja si¢ blgdem
rekonstrukcji w zakresie normalnych btedéw rekonstrukcji  danych poprawnych.

Wida¢ to dobrze na histogramie btedu, rozktady bledow anomalnych bardzo mocno przenikaja
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obszar rozktadu btedu wiercen poprawnych. Z tego wzgledu nie da si¢ ustali¢ jednej, graniczne;j
warto$ci btedu MSE rekonstrukcji, ktory pozwalatby na jednoznaczne identyfikowanie

anomalii.

W poprzednich badaniach, udowodniono, ze podejscie sieci konwolucyjnych CNN 1D
ma mozliwo$¢ rozpoznawania przebiegéw pradu i napigcia EDM. Zdolnos¢ CNN 1D
do ekstrakcji roznych zestawdéw cech, moze dawac¢ mozliwo$¢ rozpoznawania, nie tylko rdznic
w ksztalcie samych impulséw, ale takze réznic w czestotliwosci ich zachodzenia w catych
pakietach danych napig¢cia i pradu. Daje to podstawe do inwestygacji podejscia opartego o sieci
konwolucyjne, takze do wykrywania anomalii. W dalszych badaniach zaproponowano
zbudowanie wielowarstwowego, niedopetnionego autoenkodera CNN 1D jako narzedzia
rozpoznawania btedow. W tym celu sprawdzono rézne konfiguracje budowy takich enkoderow.
Ostateczng architekture sieci oraz krzywe funkcji straty uczenia i walidacji przedstawiono

ponizej.

[Cioput_t_| imput: | [@one, 20000, )] | [[canvid_a [ input: | avone, 1250, 32) |

| mputLayer | ouput: | [avone, 20000, 1] | | conip | ouput: | avone, 1250, 32) |

‘ convld [ input: (None, 20000, 1) |

[ up_sampling1a | imput: | avone. 1250.32) |
| convip [ ouput: | @vone. 20000, 32) |

[ vpsamplingt | ouput: | avone, 2500, 32) |

— loss
[ max_pootingid | imput. | cone. 20000, 32) | [convid_s | input. | aone. 2500, 32) | 0.07 1 val loss
‘ MaxPoolingl D | oufput: ‘ (None, 10000, 32) ‘ | ConvlD | output: ‘ (None, 2500, 32) ‘ -
0.06
| convid_1 ‘ input ‘ (None, 10000, 32) ‘ | up_samplingld_1 | input | (None, 2500, 32) |
[ comip | ouput: | (¥one. 10000. 32) | | upsamplingtp | output [ (None. 000,32 | 0.05 1
[ max_poolingtd_t | wput: | (None. 10000, 32) | [[convid_6 [ input [ avone. 5000, 32) | 0.04 1
| MaPoolingtD | output. | e¥one. 5000, 32) | | comvip | output. | aone. 5000, 32) |
0.03
[[comvid 2 [ iput. | ovone, s000,32) | [ wp_samplingtd_2 | input. | None, 5000.32) |
["Comin [ output | ovone, 5000, 32) | | upsamplingip | output: | ¥one, 10000, 32) | 0.02 4
[ max_poolingta_2 | iput [ avone. s000.32) | [convia_7 | iput: [ Mone.10000.3) | Q.01 -
| Maxpoolingtp | output. | avone. 2500, 32) | | comip | output: | oone. 10000, 32) |
0.00 1 — _ —

‘ convid_3 ] input ] (None, 2500, 32) |

[ up_samplingta_3 [ input: | avone, 10000, 32) |

ConviD ] output: J (None, 2500, 32)

[ UpSampling1D \ output [ (Noue, 20000, 32) |

[ max_pootingta_s | mput | avone. 2500, 32) |
| MaxPoolingiD | output. | vone. 1250,32) |

‘ convld_§ ‘ input: ‘ (None, 20000, 32) |

| convip | output: | @vone. 20000, 1) |

Rysunek 98 Struktura autoenkodera CNN 1D wykrywania anomalii i funkcja straty uczenia i walidacji

Optymalne wyniki osiggnigto dla enkodera wielowarstwowego z 4 konwolucyjnymi
warstwami ukrytymi z aktywacjag ReLU z nastgpujacymi za nimi warstwami max poolingu.
W warstwach konwolucyjnych zastosowano jadro o dtugosci 32 probek oraz 32 filtry. Waskie
gardto stanowita warstwa konwolucyjna przetwarzajaca sygnaty o dtugosci 1250 probek.
Dekoder stanowit symetryczne odzwierciedlenie enkodera, z warstwami up samplingu zamiast

warstw max poolingu. Warstwe wyjsciowa stanowita warstwa konwolucuyjna z sigmoidalng
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funkcja aktywacji i jednym filtrem. Najlepszy proces uczenia dawalo uzywanie danych
normalizowanych, zastosowanie optymalizatora Adam i funkcji btedu $redniokwadratowego
MSE (ang. Mean Square Error). Ostateczna warto$¢ funkcji straty wynosita 0,013 dla danych
uczacych 1 0,0014 dla danych walidacyjnych, co jest wynikiem znacznie lepszym nizwynik
osiggniety w podejs$ci wielowarstwowego AE MLP. Dodatkowa zaletg odej$cia opartego o sieci
CNN jest mniejsza ztozono$¢ modelu. Zbudowany autoenkoder posiadat tylko 231 681

uczonych parametrow i zajmowat 905 KB pamigci (ponad 500 razy mniej niz w podejsciu AE
MLP).
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0.00250 4 o Blad MSE - dane uczace 100 4

W Rozklad bledu MSE - dane uczace
0.00225 A

0.00200 4

0.00175 A

0.00150 A

Btad MSE
llos¢ probek

0.00125 A

0.00100

0.00075 A

T T T T T 0-
0 500 1000 1500 2000 2500 0.000750.001000.001250.001500.001750.002000.002250.00250
Probki Btad MSE

Rysunek 99 Blgd rekonstrukcji i histogram bledu dla danych uczqcych AE CNN 1D

Jak pokazuje powyzszy rysunek 99 juz na etapie uczenia, autoenkoder oparty o sieci
konwolucyjne dawat znacznie lepsze wyniki osiggajac nizsze wartosci sredniokwadratowego
btedu rekonstrukcji dla danych uczacych. Pozwalalo to domniemywac, ze tak zbudowany

autoenkoder moze stanowi¢ dobre narz¢dzie do wytawiania anomalii z danych napigcia i pradu.
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Rysunek 100 Wartosci i histogram sredniokwadratowych bledow rekonstrukcji dla danych walidacyjnych (danych
anomalnych)
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Podobnie jak w wypadku testow Autoenkodera opartego o MLP, przeanalizowano btedy
rekonstrukcji dla danych walidacyjnych zlozonych z pakietow danych anomalnych.
Zestawienie wynikow pokazano na rysunku 100. Zastosowanie podejscia konwolucyjnego
dramatycznie poprawitlo zdolnosci rekonstrukcyjne autoenkodera. Enkoder posiada
tez wyrazng zdolno$¢ do rozrdzniania przebiegbw anomalnych, a nawet przebiegow
wykonanych z innym zestawem parametréw. Analizujac histogram rozktadu bledow MSE
widzimy mocne skupienie danych normalnych w okolicy matych wartosci bledow
oraz rozklady anomalne posiadajgce wyraznie wigksze btedy. Poszczegolne grupy parametrow
sg prawie catkowicie rozdzielne. Oznacza to, ze mozna okresli¢ jedng warto§¢ progowa
dla $redniokwadratowego btedu rekonstrukcji, po przekroczeniu ktérej mozna jednoznacznie
stwierdzi¢, ze dany pakiet danych jest sytuacja anomalng. Warto zwrdci¢ uwage na bledy
rekonstrukcji osiggniete dla parametrow blednych. Jak pokazuja wykresy, w tej grupie istnieje
pewna niewielka cze$¢ danych, ktore odznaczaja si¢ bigdem rekonstrukcji zblizonym
do danych normalnych. Po dokladniejszym przegladzie, ustalono, ze probki te stanowig
zestawy danych ztozone prawie z samych obwodow otwartych z czasow wycofywania
elektrody po wykryciu zwarcia. W drazeniach wykonywanych z uzyciem parametrow #1,
okresowo wystepuja dlugie obszary obwoddéw otwartych. Ze wzgledu na bardzo duze
podobienstwo tych przebiegow dane takie moga by¢ klasyfikowane przez autoenkoder blisko
granicy anomalii. Sytuacja taka nie jest krytyczna, poniewaz wystapienie duzej ilosci obwodow

otwartych samo w sobie nie powinno powodowac uszkodzen detalu obrabianego.

Jak pokazaty wyniki podej$cie rekonstrukcyjne oparte o sieci CNN jest skutecznym
narzedziem do wykrywania anomalii procesu FHD. Aby ostatecznie potwierdzi¢ tg tezg,
przeprowadzono analizy na duzej iloSci przebiegdbw syntetycznych stworzonych
z naprzemiennie wystepujacych odcinkow ztozonych z danych poprawnych, z wplecionymi
w nie odcinakami danych anomalnych ztoZzonych ze wszystkich kategorii wiercen btgdnych
oraz danych z dragzen wykonanych z zestawem parametrow #2. Dla analizy okreslono poziom
granicznej wartosci btedu rekonstrukcji. Kazdy pakiet danych wykazujacy btad rekonstruke;ji
ponizej warto$ci granicznej klasyfikowany byt jako dana poprawna, kazdy powyzej granicy

oznaczany byl jako anomalia. Na rysunku 101 przedstawiono przyktadowe przebiegi testowe.
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Rysunek 101 Wyniki identyfikacji anomalii na podstawie AE CNN 1D

Przeglad wynikow tak przeprowadzonych testow ostatecznie potwierdzit skuteczno$e¢
metody. Aby okresli¢ ostateczng skuteczno$¢ metody stworzono duzy plik danych
walidacyjnych zlozony z danych poprawnych nie biorgcych udzialu w procesu uczenia
autoenkodera oraz zestawu danych btednych. Kazda z kategorii sygnatoéw miala takg samg
liczebnos¢ z zestawie testowym. Dane bledne pobrane byly z losowych czasow drazenia
zroznych drazen testowych symulujacych btedy procesu. Otrzymane wyniki poprawnosci

rozpoznawalnos$ci anomalii przedstawiono w ponizszej tabeli.

Tabela 28 Wyniki rozpoznawalnosci anomalii z uzyciem rekonstrukcyjnego CNN AE

Parametr Parametr: Zagieta Ograniczon
y y e g y Scarfing Parametry nr#2
poprawne btedne elektroda przeptyw
Wykrywalnos¢
. 100,00% 96,85% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
anomalii [%]
Srednia skuteczno$é [%] 99,48%

Przy odpowiednim dobraniu granicy bledu rekonstrukcji algorytm rozpoznawania
anomalii osiggat bardzo dobre wyniki. Ponad 99,48% wszystkich danych walidacyjnych zostata
rozpoznana prawidlowo. Jedynie dane z wiercen z parametrami blednymi, ze wzgledu

na przyczyny opisywane wczesniej posiadaly nieduza ilo$¢ przebiegow zaklasyfikowanych
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jako poprawne. Nadal, prawie 97% danych z tej kategorii zostato oznaczonych prawidtowo.
Wszystkie dane z wiercen wykonanych z dobrymi parametrami zostato zakwalifikowane
do danych poprawnych. Tak samo 100% sygnatéw danych symulujacych btedy wynikajacych
z zagietej elektrody, scarfingu, ograniczonego przeplywu i wiercen z parametrami #2 zostato
poprawnie oznaczone jako anomalie. Osiggnigte wyniki nalezy uznaé za bardzo dobre.
Przeprowadzone badania potwierdzity mozliwo$¢ zastosowania podejscia rekonstrukcyjnego
opartego o autoenkoder CNN 1D jako skutecznego narzedzia rozpoznawania sytuacji btednych

1 potencjalnie niebezpiecznych dla procesu wiercenia FHD otworéw wentylacyjnych.

5.4. Wnhnioski

Opisane w rozprawie badania i testy pozwolity na zbudowanie kilku skutecznych
narzedzie diagnozowania 1 kontroli procesu FHD. W ramach prac zbudowano skuteczne
narzedzia automatycznej klasyfikacji impulsow EDM osiagajace skutecznos¢ przekraczajaca
99,6% oraz dokonano analizy statystycznej i przegladu zmienno$ci wystepowania impulsow
w zalezno$ci od etapu procesu. Na bazie tych do$wiadczen zaproponowano, zbudowano
1 przetestowano dwie metody wykrywania przebicia (skuteczno$§¢ 100%) oraz klasyfikator
anomalii (wykrywalno$¢ anomalii 99,48%). Prace prowadzone byly z zastosowanie
metodologii ucznia maszynowego 1 uczenia glebokiego, szczegdlnie z wykorzystaniem
glebokich sieci neuronowych. Do§wiadczenia pracy potwierdzity potencjat tych narzedzi, takze
w procesie FHD. Mozliwo$¢ pracy na surowych danych, zdolno$§¢ do uogodlniania
wnioskowania i1 zmniejszenie naktadu pracy inzynierskiej w znacznym stopniu ulatwity
1 przyspieszyly procesy badawcze. W pracy udowodniono takze, ze metody sztucznej
inteligencji stanowig nie tylko narzedzie do analizy danych offline, ale z zastosowaniem
odpowiednich podej$¢ i optymalizacji, moga takze by¢ silnymi rozwigzaniami do kontroli
procesOw w czasie rzeczywistym. Podejscie takie dalo dobre wyniki nawet w przetwarzaniu

wysokoczestotliwosciowych sygnatow pradu 1 napigcia jakie zachodzg przy drazeniu EDM.
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6. Podsumowanie przeprowadzonych prac badawczych

W niniejszej rozprawie opisane zostalo proponowane podej$cie do analizy i1 kontroli
procesu FHD. Proces ten jest obecnie gldowna metoda wykonywania otworow wentylacyjnych
filmowego chtodzenia wysokotemperaturowych elementow silnikow lotniczych. Stale
prowadzone sg prace majgce na celu rozwoj tej technologii. Z tego wzgledu opracowane

rozwigzania majg duzy potencjat wdrozeniowy w przemystowym produkowaniu tych czgsci.

Podczas catego procesu badan i rozwoju przeprowadzonego w trakcie przygotowywania

rozprawy osiagni¢to nastepujace cele:
e Identyfikacja probleméw procesu FHD oraz szczegdlowy przeglad literatury tematu

e Stworzenie systemu pomiarowego zbierania wysokoczgstotliwosciowych sygnalow

elektrycznych procesu

e Wykonanie serii wiercen testowych z rdéznymi parametrami oraz serii wiercen

symulujacych btedy procesu FHD

o Szczegdlowy przeglad sygnaléw procesowych w skali makro i mikro. Identyfikacja

charakteru typowych impulsow wiercenia

e Opracowanie rozwigzania do automatycznej synchronizacji danych z rdznych

systemow (poprawna kompensacja przesuni¢¢ czasowych rzedu 70, 5894 ps/s)

e Stworzenie narzedzia automatycznego podziatu impulsow na kategorie w zaleznos$ci od

ich charakteru.

e Opracowanie niezawodnego klasytikatora impulsow opartego o sieci neuronowe. Testy
rozwigzania oraz porownanie réznych metod ML i DL. Wylonienie optymalnego

rozwigzania osiggajacego dokladnos¢ klasyfikacji na poziomi 99,6%

e Charakteryzacja czgstosci wystgpien oraz analiza statystyczna roznych klas impulsow

w zaleznosci od parametréw oraz etapu procesu
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e Testy roznych metod i podej$s¢ do wykrywania przebicia otworu. Wylonienie dwoch
optymalnych podejs¢, opartych o uczenie glgbokie, osiggajacych 100% poprawnosci i

terminowos$ci wykrywania.

e Testy réoznych metodologii wykrywania anomalii w analizie przebiegéw pradu i
napigcia FHD. Opracowanie i testy skutecznego narzedzia opartego o gleboki
konwolucyjny autoenkoder, osiggajacego skuteczno$¢ rozpoznawania anomalii na

poziomie 99,48%

W pracy opisano podstawowe zatozenia procesu oraz zidentyfikowano gtéwne trudnosci
z jakimi boryka si¢ obecnie przemyst, gltownie zagadnienie identyfikacji przebicia
oraz wykrywanie bledéw 1 anomalii procesu. W czesci analizy literaturowej opisano obecny
stan wiedzy w temacie przeciwdziatania tym problemom oraz dokonano przegladu publikacji
opisujacych charakter wysokoczestotliwosciowych sygnatéw elektrycznych,
odpowiedzialnych za generacj¢ wyladowan EDM. Obecnie proponowane rozwigzania
nie zapewniaja w  pelni  niezawodnego  rozwigzania  wykrywania  przebicia.
Nie zidentyfikowano takze zadnych prac podejmujacych probe rozpoznawania sytuacji
anomalnych i bledow drazenia bezposrednio na podstawie przebiegow pradu i1 napiecia EDM.
Opublikowane do tej pory prace analizujgce proces FHD w niewielkim stopniu korzystaty
z potencjalu metodologii opartych o ML i DL, a Zadna z nich nie podj¢ta proby wdrozenia tych
metod do kontroli przebiegu procesu w czasie rzeczywistym. Dlatego teza pracy bylo
wdrozenie szeroko pojetych metodologii opartych o sztuczng inteligencje 1 uczenie
maszynowe, jako narzedzi dajacych szerokie mozliwosci w analizie charakteru procesu
oraz jego diagnostyki. W dalszej cze$ci pracy dokonano szerokiego przegladu stosowalnos$ci
metod ML i DL w zagadnieniach diagnostyki procesow przemystowych i wykrywania
anomalii. Analiza aktualnego stanu wiedzy, pozwolita na utwierdzenie przekonania
o potencjale uzycia narzedzi opartych ide¢ sztucznej inteligencji do kontroli 1 wykrywania

niezgodnosci w procesie wiercenia otworéw FHD.

W czg$ci badawczej opisano rozwigzanie systemu pomiarowego do akwizycji
wysokoczestotliwosciowych sygnatow pradu 1 napiecia EDM. Z pomoca systemu wykonano

seri¢ dragzen eksperymentalnych, ktére postuzyly jako podstawa dalszej analizy danych.
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Na podstawie zebranych danych dokonano kompleksowego badania charakteru przebiegow
czasowych sygnatéw w skali makro (catych drazen) oraz w skali mikro identyfikujac przebiegi

pojedynczych wytadowan EDM procesu FHD.

W dalszej czesci zaprezentowano skuteczne rozwigzania ML 1 DL do podziatu impulsow
na kategorie w zalezno$ci od przebiegu wytadowan. Opracowany model osiggal doktadnos¢
przekraczajaca 99,6% poprawnie sklasyfikowanych impulséw. Rozwigzania te w pelni
korzystaty z potencjatu zastosowanych metod, dzigki czemu osiggni¢to duzg automatyzacje
pracy i zdolno$¢ wnioskowania modeli bezposrednio z nieobrobionych danych pomiarowych.
Pozwolito to na szczegdlowy opis procesu i da mozliwos¢ lepszego zrozumienia wptywu

stosowanych parametrow obrobki na rzeczywisty przebieg procesu.

Zaprojektowano takze nowatorskie podejscie do wykrywania zakonczenia formowania
otworu podczas wiercenia FHD. W pracy opisano testy metod ML i DL oraz zaproponowano
dwa niezalezna podejécia do tego zagadnienia. Proponowane metody dziataja w czasie
rzeczywistym podczas procesu i korzystaja z surowych danych pomiarowych, bez koniecznos¢
dodatkowej ekstrakcji cech z sygnaldw oraz minimalizujg potrzebny naktad pracy inzynierskiej
wymagane] W procesie przygotowawczym. Przeprowadzone badania udowodnity wysoka,
praktycznie stuprocentowg poprawno$¢ oraz terminowos$¢ wykrywalnosci etapu procesu.

Obie z proponowanych metod maja potencjat wdrozeniowy w procesie produkcyjnym.

Ostatnig czeScia pracy jest opracowanie metodologii automatycznego wykrywania
anomalii procesu. Zatozeniem pracy bylo opracowanie narzgdzia pozwalajacego
na niezawodne identyfikowanie usterek procesu oraz automatyczne rozpoznawanie roznic
wynikajacych ze stosowania innych parametrow obrobki na postawie przebiegow pradu
i napigcia. Testy opracowanego rozwigzania pozwolity na rozpoznawanie ponad 99,48%
sposrod roznych btednych danych symulowanych podczas wiercen testowych. Rozwigzanie
pozwala takze na zachowanie wysokiej rozdzielczo$ci analizy dajac mozliwo$¢ poprawne;j

interpretacji anomalii w czasie tak krotkim jak 20ms.

Podsumowujac, w ramach rozporowy opracowano oraz przetestowano szereg narzedzi
1 metod pozwalajacych na usprawnienie prowadzenia procesu FHD oraz dajacych potencjat na
ich zastosowanie w przysztych pracach badawczo rozwojowych technologii. Prace w duzej
mierze opieraly si¢ o metodologie sztucznej inteligencji w szczegolnosci glebokie sieci

neuronowe. Pomimo matej gamy publikacji tematu stosujacych takie podejscie, doswiadczenia
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eksperymentalne potwierdzity stawiang na poczatku pracy tez¢ o duzym potencjale takich
podejsé, takze w diagnostyce i kontroli procesu FHD. Proponowana metodologia korzysta
z surowych danych pomiarowych procesu, nie wymaga pracochtonnego ekstrahowania cech
1 minimalizuje naktad pracy ekspertow. Zaproponowane narzgdzia zostang nastgpnie wdrozone
w procesie produkcyjnym i zostang przetestowane na faktycznych czgéciach silnikow

odrzutowych.
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7. Dalsze prace badawcze

W rozprawie opisywano badania przeprowadzone z uzyciem materiatow i metod
reprezentujacych prawdziwe czgséci lotnicze. Kolejnym krokiem w pracach badawczych bedzie
przetestowanie zaproponowanych metodologii podczas prowadzenia prawdziwego procesu
produkcyjnego. Konieczne bgdzie przeprowadzenie szeroko zakrojonych testow drazen czesci
turbin lotniczych. Idea testow bedzie zebranie danych z realnego procesu i dostrojenie modeli
wykrywania przebicia i wykrywania anomalii z wykorzystaniem metodologii uczenia
transferowego (ang. transfer learning). Podejscie takie powinno pozwoli¢ na szybkie wdrozenie
technologii. Podczas testow zaplanowane jest takze dokonanie optymalizacji modeli. Jak
pokazaty testy, wykrycie przebicia i zatrzymanie procesu cechuje si¢ obecnie pewnymi
rozbiezno$ciami w czasie zadziatania w zaleznoSci od przebiegu samego procesu.
Spowodowanie to bylo strojeniem modeli na podstawie przewidywanych czaséw przebicia.
Wykonanie dtugiej serii testow, w ktorych zatrzymanie drazenia bedzie wykonywane przez
opracowany algorytm, pozwoli na korelacje dlugosci elektrody wystajacej za $cianke detalu po
zatrzymaniu z momentem przebicia przewidzianym przez sie¢ neuronowd. Wykonanie duzej

ilosci takich korelacji pozwoli na poprawe terminowosci 1 powtarzalnosci dziatania metody.

Kolejnym planowanym zadaniem bedzie integracji opracowanych metod z obrabiarka.
Obecnie trwajg prace nad przeniesieniem opracowanych narzgdzi na platformy sprzetowe
pozwalajace na tatwg integracje z elektrodrazarka MKG. Opracowany system bedzie pozwalat
na zbieranie wysokoczestotliwosciowych danych, przetwarzanie 1 wnioskowanie
na ich podstawie w czasie trwania procesu. Dodatkowym ograniczeniem jest takze konieczno$¢
opracowania rozwigzania optymalnego od strony kosztowej, poniewaz system w przysztosci
moze by¢ powielony w srodowisku produkcyjnym ztozonym z wielu pracujacych réwnolegle
maszyn. Cze$cig prac integracyjnych jest takze opracowanie aplikacji interfejsu uzytkownika,
ktéry bedzie pozwalatl operatorowi maszyny na latwa interakcje z systemem wykrywania
przebicia i anomalii. Trwaja takze prace nad aplikacja ekspercka wizualizujaca i ulatwiajaca
etapy przygotowania danych i uczenia sieci. Zalozeniem jest stworzenie HMI (ang. Human
Machine Interface), ktore bedzie pozwalalo na wizualizacje danych uczacych 1 prowadzenie

procesu optymalizacji sieci w przystepnej formie graficzne;.

Kolejnym kierunkiem dziatan jest integracja z systemami bazodanowymi wspierajacymi

procesy produkcyjne. Dane zbierane przez system oraz wyniki analiz beda archiwizowane w
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bazie danych systemu MES (ang. Manufacturing Execution System). Zastosowanie
juz zaimplementowanych w systemie metod analizy danych, pozwoli na szersza analizg
nowych danych o przebiegach sygnaléw elektrycznych, charakterze impulsow EDM,
ich przebiegach oraz informacji o zidentyfikowanych anomaliach procesu. Podejscie takie
moze otworzy¢ nowe mozliwosci korelacji wynikow drazen z czynnikami takimi jak parametry
procesu, stosowane materiaty czy doktadnosci geometryczne narzgdzi. Analiza anomalii
pozwoli takze na tatwiejsze identyfikowanie przyczyn powstawania defektow obrabianych

detali 1 moze postuzy¢ jako narzedzie optymalizacji proceséw kontroli jakosci.

W  przyszto$ci istnieje mozliwo$¢ rozszerzenia stosowalnos$ci opracowywanych
systeméw poza S$rodowisko laboratoryjne 1 wdrozenie ich w produkcji seryjne;j.
W tym wypadku system zostanie przystosowany do pracy w warunkach przemystowych i moze

ideowo wygladac¢ jak na ponizszym rysunku 102.
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Rysunek 102 Przyktadowa architektura systemu w srodowisku produkcyjnym

W warunkach produkcyjnych konieczne bedzie zintegrowanie rozwigzan akwizycji
danych i inferencji przebicia oraz anomalii na kazdej z maszyn oraz zbudowanie infrastruktury
sieciowe] pozwalajacej na komunikacje kazdej z maszyn z centralng bazg danych systemu

CoolBox.

Jednym z kierunkéw rozwojowych technologii drazenia otworéw wentylacyjnych

jest zastgpienie dielektryka, ktorym ptukana jest szczelina przez specjalnie przygotowany
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roztwor soli. Zmiana taka w zasadzie powoduje przejscie z czystego procesu elektroerozyjnego
do procesu stanowigcego polaczenie obrobki EDM i obrobki elektrochemicznej ECM.
Obrabiarka EDM MKG 1000 zostata juz wzbogacana o system przygotowania roztworu soli o
okreslonych parametrach. Pierwsze kampanie drgzen testowych przyniosty obiecujace
rezultaty. Zmiana warunkéw prowadzenie procesu bedzie wymagata przeprowadzenia szeroko
zakrojonych badan, majacych na celu optymalizacj¢ parametrow i lepsze zrozumienie roznic w
porownaniu z czystym EDM. Juz na starcie tego procesu zakladane jest korzystanie z
opracowanych w ramach tej rozprawy narzedzi. Mozliwos¢ zbierania
wysokoczestotliwo$ciowych danych pradu i napigcia oraz ich przetwarzania pod wzgledem
przebiegdw wytadowan, beda stanowity warto§ciowe informacje i moga znacznie przyspieszy¢
1 wzbogaci¢ procedury badawcze. Ze wzgledu na istotng zmiane fizycznego charakteru
powstawania procesu erozji elektrody 1materialu obrabianego (dodanie czynnika
elektrochemicznego), procedury opracowania klasyfikatorow przebicia oraz anomalii powinny
zosta¢ przeprowadzone ponownie, w celu ich dostosowania do zmienionych przebiegow

procesu.
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