Filtriranje signala primjenom dinamicke neuronske
mreze u regulaciji istrosenosti reznih alata

BesSi¢, Sara

Master's thesis / Diplomski rad
2020

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Mechanical Engineering and Naval Architecture / SveuciliSte u Zagrebu,
Fakultet strojarstva i brodogradnje

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/um:nbn:hr:235:685351

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-13

Repository / Repozitorij:

Repository of Faculty of Mechanical Engineering
and Naval Architecture University of Zagreb

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:235:685351
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fsb:6148
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fsb:6148
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fsb:6148

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET STROJARSTVA I BRODOGRADNIJE

DIPLOMSKI RAD

Sara BeSi¢

Zagreb, 2020.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET STROJARSTVA I BRODOGRADNIJE

DIPLOMSKI RAD

Mentor: Student:

Izv. prof. dr. sc. Danko Brezak, dipl. ing. Sara Besi¢

Zagreb, 2020.



Izjavljujem da sam ovaj rad izradila samostalno koriste¢i znanja stecena tijekom studija i

navedenu literaturu.

Zahvaljujem se na pomoci, strpljenju, savjetima i prenesenom znanju svojem mentoru dr.

sc. Danku Brezaku, izv. prof.

Zahvaljujem se svojim najblizima koji su bili uz mene tijekom mojeg obrazovanja i pruzili

mi beskrajnu podrsku i razumijevanje.

Sara Besi¢



”‘*U@ SVEUCILISTE U ZAGREBU
\ = FAKULTET STROJARSTVA I BRODOGEADNIE
Sredinje povijerenstvo za zavrine i diplomske ispite
Povjerenstvo za diplomske radove studija strojarstva za smjerove:
proizvodno infFenjerstvo, radunalno infFenjerstvo, indnstrijsko inFenjerstvo 1 menadfment.
mZFenjersivo materijala te mehatronika i robotika
Sveufiliste u Zagrebu
Fakultet strojarstva 1 brodogradnje
Dzt - |Prjlng'.
Klasa: 602-04/20-6/3
Ur. broj: 15- 1703 - 20 -

DIPLOMSKI ZADATAK
Student: SARA BESIC Mat. br.: 0035203598

Maslov rada na

tkom gk Filtriranje signala primjenom dinamiéke neuronske mreze u regulaciji

istrofenosti reznih alata

Naslovradana  Filtering of estimated flank wear widths using recurrent neural network in the
engleskom jeziku: 150] wear regulation process

Opis zadatka:

U elju realizacije robusmb 1 pouzdamhb sustava za regulaciju stupnja istrofencsti rermhb alata nune je provesh
filtnranje estimiramh viijednost parametara troZenja u povratno) vea regulacijske petlje. Kake parametn
trofenja ne mogu bit izmjerem za vijeme obrade, nphove se vrjednost estimiraju na temelju razlidith vrsta
spumljemb signala procesa. Mo, takav obhk estimacije za posljedicu &esto ima znaéamo edstupanje od stvame
vjednest razmatranog parametra trofenja. Mavedeno odstupanje ima negativan utjecaj na generiranje
upravljaéke vehéine fime dolaz do nepotrebrog 1 Stetnog opteredivanja 1zvrinog élana, t). glavnog pogona stroja.
Stoga ce u ovom radu bih potrebno analizivat moguénost primjens dmamiéke newronske mrefe = razhiéitim
vrstama IR 1 FIR tipova filtara u neuwromma skrivenog sloja sa svihom filtnranja estimiranih viyjednost
parametra trofenja straimje povriine reznog alata.

U radu je potrebno:

1. Izvesh matematiéke algoritme unaprijedne 1 povraime faze néenja dinamiéke newronske mreze za nekoliko
razhéitth dinamika ITR. 1 FIR tipova filtara.

2. Izraditi programsku podriku za sve 1zvedene algontme.

3. Genenrati skup signala na temelju kopih ce se provest testiranje svih modela mreze.

4. Provest detalpnu analizn karaktenstika rada razmatramh modela mreze s obzivom na kvalitetn filbiranja.
5. Izvesh zakljutke rada.

U radu je takoder potrebno navest konstenn hteratwrn 1 evenialno dobivenu pomoes.

Zadatak zadan- Fok predaje rada: Predvideni damm obrane:
30. mavnja 2020. 2. srpmja 2020. . stpmja do 10. stpoja 2020,
Zadatak zadao: Predsjednica Povjerenstva:

prof. dr. sc. Danko Brezak prof. dr. sc. Biserka Runje



Sara Besi¢ Diplomski rad

SADRZAJ
SADRZAT ..ottt I
POPIS SLIKA ...ttt ettt sttt e s st et e e s e e st e teenaesseenseensesseeseensesseenseeneas II
POPIS TABLICA . ...ttt sttt ettt sttt et et e naeentenieens 11
POPIS OZINAKA ...ttt et ettt et e st e bt et e s st eseenaesseeseenseeseenseensenseans v
SAZETAK ..ooviomrvereeetee s esse sttt VII
SUMMARY ..ttt ettt et ettt e et e bt et e sseenseenseeneenseenseenaesseenseenseeneenes VIII
Lo UVOD ettt ettt ettt et st a et e a e bt et st nb et eaees 1
L1, Sruktura 2. .....eieeieeeceeeeee et 2
2. NADZOR ISTROSENOSTI REZNTH ALATA ....oooviviieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 4
2.1.  Pristupi mjerenju istroSenosti reznog alata ...........ccooeeriiieniiiiienii e 4
2.2, Adaptivno vodenje alatnog StrOJa ........ccccveeeiierieeiiienieeiiieree et esete e e eaeesae e eene e 5
2.3. Koren — Lenzov model troSenja .........c.ceiiieiiieriieiiiiiiie ettt 6
3. FIRTIIR FILTRI...ooiiiiiiiiiieee ettt ettt sttt st 8
Bul. SHZNAN ceiiiiiecie ettt et s ebe et e ebeessbeenbeensaeenneenees 8
3.2. Digitalna obrada SiZNala...........ccoooiiiiiiiiiiiieee e 8
3.3, Filtriranje SIZNAla ......cc.coociieiiieeiieiiecie ettt ettt et eebeesaaeennee e 9
33,1, Odabir VISt fIltra......cocueiiiieiiei e 10
34, FIR UL ettt et st ettt et 11
350 TIR FIIEAT ettt ettt ettt sttt e et sneeeaeeas 12
3.6. Prednosti i nedostaci IIR 1 FIR filtra.........cccoocievieiiniiniiiiieeeseeeeeeee e 13
4. UMJETNE NEURONSKE MREZE ......cocoovitiiiiiiieseeeeeseeeeeeserses s 14
4.1. Dinamicka neuronska mreza u ulozi filtra ...........ccoocooeviiiiiiniiinii e, 15
4.2, SHrUKTULA MIEZE ....eeueeeniiiiieeieeeite ettt ettt ettt ettt et sbt e st esbee et eesaeeeaneas 16
4.3, AlZOTItam UCENJA MICZE ......eeverueeueriieniieieetenieenie et et este et see e bt ebe et e sbeetesaeeseeeaeeaees 19
4.3.1. Unaprijedna faza UCENJa........ccceeriuiiiriiiiiriieeiiie et ertee e e eereeeeeeesaee e reeenenee s 19
4.3.2. Povratna faza UCENJaA .......cc.eeiiieiiiiiiieiieeie ettt ettt et 20
4.3.3.  Ocjena uspjeSnosts alGOTItMA .......c.eeevuiieriieeiiie ettt e e eeeeeaeeeeaee e es 24
5. ANALIZA REZULTATA ..ottt ettt ettt et et e e en 25
5. 1. FAZA UCENJA....eiiiiiiiieiiecieeie ettt ettt ettt ettt ae e e ab et eeateenaeeens 25
5.2, FAZA TESHIAN]A ..eeieeiieeiiieeiiee ettt et tee et e e seteeeseteesabeeessaeeensaeesnsaeennseeennseeas 28
6. ZAKLIUCAK ...coorieimrieneeiseeeseeeisee s esse sttt 34
LITERATURA ...ttt ettt b e et e e bt et et esaee bt eneeeneenteensesneans 36

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1



Sara Besi¢ Diplomski rad

POPIS SLIKA

Slika 1. Regulacijski model obradnog procesa prema postojanosti reznog alata [3]............... 5
Slika 2. Simulirane krivulje troSenja za zadane parametre obrade ............cccceevverireiiienneennen. 7
Slika 3. Blokovska shema FIR filtra [11].......cccoiiiiiiiiiiiieiiiceeee e 11
Slika 4. Blokovska shema ITR filtra [11] ...ccoeeeoiieeiiiieiieeeeeeeee e 12
Slika 5. Dinamicki neuron s ugradenim IIR filtrom 2. reda .........ccceevviieeiieenciieniie e 16
Slika 6. Dinamicki neuron s ugradenim FIR filtrom 2. reda.........cccoeeviveecieenciiiieeieeee 16
Slika 7. Gaussova aktivacijska funkcija..........cccveeoiiiiiiieiiiieeeeeeeee e 17
Slika 8. Struktura DNM s Gaussovom aktivacijskom funkcijom [3]......ccccoovieiiieniiiiiennnnns 18
Slika 9. Krivulja NRMS faktora za IIR filtar 2. reda (za estimacijsku pogresku 0,1 mm).... 27
Slika 10. Odziv mreze na datoteku ucenja (za estimacijsku pogresku 0,05 mm).................. 27
Slika 11. Odziv mreze na datoteku ucenja (za estimacijsku pogresku 0,1 mm).................... 28
Slika 12. Odziv MreZe Na teSt 1.....cccviiiiiiieiiie et e e e ear e e e 31
Slika 13. Odziv MIeZe N tESt 2....ceiiiieciiieeciiieeciiee ettt e et tee e ree e ere e e e veeesbeeeseseeenaseeenns 31
Slika 14. Odziv MIeZe Na tESt 3....ccciiieiiieeciie ettt et ree e ee e e e e e e v e e ebeeeseveeeeaseeenens 32
Slika 15. Odziv MIeZe Na tESt 4 .....ccuviiiiiieeciiie ettt ettt tee e e e e e e e ere e e sreeesareeenns 32
Slika 16. Odziv MIeZe NaA tEST S...eeeiuiiieiiiieciie ettt et e e e re e e e e aeeeeareeeenes 32
Slika 17. OdZiV MIeZe Na tESE 6. ..ecueevieieriieiieieeierte ettt ettt ettt s naeeaees 33
Slika 18. OdZiV MIEZE NA tESE 7 ...eeuietieiieiiesiieieetest ettt ettt ettt s e e enees 33

Fakultet strojarstva i brodogradnje i



Sara Besi¢ Diplomski rad

POPIS TABLICA

Tablica 1. Rezultati ucenja mreza za podatke s estimacijskom pogreskom 0,05 mm ........... 26
Tablica 2. Rezultati u¢enja mreza za podatke s estimacijskom pogreskom 0,1 mm ............. 26
Tablica 3. Parametri tESTOVA .......cevueriirieiiiriieriieieeiest ettt sttt sttt et eaee i 28
Tablica 4. Rezultati ucenja i testiranja IIR filtra za gresku estimacije 0,05 mm ................... 29
Tablica 5. Rezultati u€enja i testiranja FIR filtra za gresku estimacije 0,05 mm................... 29
Tablica 6. Rezultati ucenja i testiranja IIR filtra za gresku estimacije 0,1 mm ..................... 30
Tablica 7. Rezultati u€enja i testiranja FIR filtra za greSku estimacije 0,1 mm..................... 30

Fakultet strojarstva i brodogradnje I



Sara Besi¢ Diplomski rad
POPIS OZNAKA
Oznaka Jedinica Opis
nazivnik prijenosne funkcije dinamickog
Aj - ¢lana dinamickog neurona diskretne
forme
i-ti koeficijent nazivnika prijenosne
a;; - funkcije = dinamickog ¢lana  j-og
dinamickog neurona
ap mm dubina rezanja
brojnik prijenosne funkcije dinamickog
B; - ¢lana dinamickog neurona diskretne
forme
i-ti koeficijent brojnika prijenosne
b;; - funkcije dinamickog ¢lana j-og
dinamickog neurona
i zeljena vrijednost k-og izlaza neuronske
G mreze
i funkcija cilja (suma kvadrata
i pogresaka)
1z mm/okr  posmak alata
1 - broj neurona ulaznog sloja mreze
J - broj neurona sakrivenog sloja mreze
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K, - pojacanje sustava
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N seta ucenja
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" vektora, broj neurona ulaznog sloja
normalizirani korijen srednje kvadratne
NRMS )

pogreske - mjera tocnosti
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vrijednost funkcije sume j-og neurona
nety j - . .

sakrivenog sloja

i vrijednost funkcije sume k-og neurona

netok . :

izlaznog sloja
Oy - k-ti izlaz neuronske mreze
RMS - korijen srednje kvadratne pogreske
tt kon min zeljeno vrijeme rezanja

parametar troSenja straznje povrsine
VB mm

reznog alata

mm Zeljeni iznos parametra troSenja straznje

VB kon ..

povrsine reznog alata
Ve m/min brzina rezanja

tezinski koeficijent veze izmedu j-og
Vji - neurona sakrivenog sloja i

i-tog neurona ulaznog sloja

tezinski koeficijent veze izmedu k-og
W j - neurona izlaznog sloja i j-tog neurona

sakrivenog sloja

izlaz dinamickog ¢lana dinamic¢kog
y - neurona i ulaz aktivacijske funkcije

dinami¢kog neurona
B . izlaz dinamickog ¢lana dinamickog
y(n—1i :

neurona u (n-1) koraku

) vrijednost izlaza j-og neurona

Yj . :

sakrivenog sloja
Z; - i-ti ulaz neuronske mreze

J (1)
Jd(n+1)
49 (n) -

operator linearnog pomaka

parametar ucenja (teZinski koeficijent,
dinamicki koeficijent)

trenutna vrijednost parametra ucenja
nova vrijednost parametra ucenja

tekuca promjena parametra ucenja
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a - vrijednost momentuma

i parametar algoritma povratnog
d prostiranja pogreske
5/ - impulsni poremecaj
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SAZETAK

Adaptivno vodenje alatnih strojeva prema istroSenosti reznog alata se, zbog nemoguénosti
direktnog mjerenja stanja oStrice tijekom procesa obrade, oslanja na indirektno mjerenje signala
povezanih s troSenjem i njihovu estimaciju kako bi se dobile informacije o stanju rezne oStrice
u realnom vremenu. Unutar snimljenih signala obuhvacéeni su i oni signali koji nisu izravno
povezani s procesom trosenja, a javljaju se prilikom obrade odvajanjem cCestica. Pogreska
estimacije neizbjezna je u procesu regulacije. Kako bi se smanjile nezeljene smetnje,
poremecaji 1 Sumovi, signale je potrebno obraditi, odnosno filtrirati. Filtriranjem se nepozeljni
utjecaji potiskuju na prihvatljivu razinu, odnosno smanjuje se pogreska estimacije 1 njezin
utjecaj u regulacijskom krugu nadzora obradnog stroja prema istrosenosti reznog alata. U ovom
radu koriStene su dvije vrste filtra, FIR i IIR filtar. Oba filtra koriStena su u tri modifikacije kao
filtri 2., 4. 1 6. reda. Realizacija filtara ostvarena je putem dinamicke neuronske mreze. Cilj je
usporediti rezultate obrade signala svih Sest filtara te izvesti zakljucak utjece li vrsta filtra 1
njegov red na uspjesnost potiskivanja poremecaja u signalu obrade. Signal obrade predstavljaju

eksperimentalno prikupljeni podaci iz procesa obrade tokarenjem.

Kljucne rijeci: nadzor istroSenosti reznog alata, Sum, obrada signala, filtriranje, FIR filtar, [IR

filtar, dinamicka neuronska mreza
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SUMMARY

Due to the impossibility of directly measuring the condition of a tool during the machining
process, adaptive machine control for maintaining the tool wear rate in the predefined cutting
time relies on measuring signals that are related to tool wear. Those signals are then estimated
in real-time. Based on that estimation, tool wear condition is predicted. Measured signals also
include some signals that are not related to tool wear, but they occur during the machining
process. In regulation the estimation error is inevitable. To reduce the effect of different kinds
of interferences, disturbances and noises, signals are processed. Filtering suppresses
interferences to an acceptable level, i.e. it reduces estimation error and its influence in the tool
wear regulation process. This paper reviews two types of filters: FIR and IIR and their
modifications as filters of 2nd, 4th and 6th order. Filters are structured using a recurrent neural
network algorithm. The objective of this paper is to analyse and compare the results of
mentioned filters and to draw a conclusion if the filter type and the filter order affect filter’s
performance. Experimentally collected data from the turning process are used as input signals

for filters.

Key words: tool wear regulation process, noise, signal processing, filtering, FIR filter, IIR filter,

recurrent neural network
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1. UVOD

U proizvodnji, promjena rezne ostrice alata u odgovarajuce vrijeme, kada alat viSe ne moze
ispravno izvrSavati obradu odvajanjem cestica, je od krucijalne vaznosti. Pracenje istroSenosti
reznog alata u realnom vremenu temeljni je zahtjev moderne industrije koja tezi visokoj
produktivnosti obradnih procesa i izvrsnoj kvaliteti proizvoda [1]. Vodenje alatnog stroja prema
istrosenosti reznog alata predmet je brojnih istrazivanja danasnjice. Usprkos naporima
znanstvenika jo$ uvijek nije pronadeno rjeSenje koje sa sobom ne nosi odredene probleme i
ogranicenja. Stoga adaptivna regulacija alatnih strojeva danas jo$ uvijek nije moguca u

potpunosti. Razvoj adaptivne regulacije slijede¢i je korak u napretku moderne proizvodnje.

Svrha regulacije alatnog stroja prema istroSenosti reznog alata je prilagodba parametara
obrade kako bi se postigao dulji vijek trajanja alata i smanjila vjerojatnost loma alata kod
neocCekivanog naglog trosenja za vrijeme obrade, S§to moze uzrokovati oSteéenje stroja i/ili

obratka. Ideja je aktivno djelovati na proces obrade i izmjenu alata.

Direktno mjerenje troSenja rezne ostrice alata tijekom obrade nije moguée bududi da
direktne metode mjere istroSenost alata kada on nije u zahvatu s obratkom. Primjenom
indirektnih metoda otvara se moguénost nadzora istroSenosti za vrijeme obrade u realnom
vremenu. Indirektnim mjerenjem prikupljaju se razli¢ite vrste procesnih signala koji su
povezani s parametrom troSenja koji se prati. U ovom slucaju taj parametar predstavlja
istroSenost straznje povrSine alata. Temeljem prikupljenih podataka procjenjuje se stvarna
vrijednost odabranog parametra.

Drugim rije¢ima, prikupljeni podaci iz procesa obrade Salju se u estimator stupnja
istroSenosti straznje povrSine alata. Prilikom estimacije parametra troSenja nastaju neizbjezZne i
¢esto vrlo izrazene pogreske estimacije. Unutar prikupljenih signala takoder se nalaze 1 brojni
poremecaji obradnog procesa koji nisu nuzno vezani za troSenje alata. Podaci s estimatora idu
u regulator postojanosti rezne ostrice. Ako regulator dobije pogreSnu informaciju o stanju rezne
ostrice, moze ili prerano zaustaviti proces ¢ime se gubi produktivnost ili ne zaustaviti proces na

vrijeme, ¢ime se gubi smisao adaptivnog vodenja prema istroSenosti reznog alata.

Sumovi i poreme¢aji unutar signala otezavaju moguénost adaptivnog vodenja, stoga je filtar
izrazito vazan dio regulacijskog kruga. Svrha filtriranja je smanjenje utjecaja Suma na izvrSnu
veli¢inu regulatora. Postavlja se izmedu estimatora 1 regulatora na na¢in da mu ulaznu veli¢inu
predstavljaju zaSumljeni signali s estimatora, a na svom izlazu daje filtrirani signal koji

predstavlja ulaz u regulator. Osim pogreske estimatora, svrha filtra je i da prigusuje frekvencije

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1



Sara Besi¢ Diplomski rad

signala koji nisu vezani za troSenje alata, a ¢ine sastavni dio procesa obrade. Bez filtriranja
Sumovi i poremecaji bi se putem povratne veze vracali preko regulatora u upravljacki krug i
izazivali bi nepravilnosti u radu obradnog stroja koje bi se ocitovale u izrazenim oscilacijama

upravljacke veli¢ine, odnosno brzine rezanja.

Rastu¢i trend digitalne obrade signala ukazuje na to ¢e ona uvelike utjecati na razvoj
znanosti 21. stolje¢a. Jedno od glavnih podrucja primjene digitalne obrade signala su digitalni
filtri, ¢ije performanse u vedini slucajeva nadilaze analogne filtre [2]. Dvije su vrste digitalnih

filtara: nerekurzivni i rekurzivni filtri.

Umjetne neuronske mreze Siroko su podrucje istrazivanja. Njihova glavna odlika je
paralelno procesuiranje podataka i mogucnost dobrog pracenja i modeliranja nelinearnih
procesa kao §to je troSenje reznog alata. TroSenje je takoder proces dijelom stohasticke prirode
Sto se o€ituje u pojavi raznih poremecaja i Sumova u snimljenim signalima za vrijeme procesa

obrade. Vazna karakteristika neuronskih mreza je prigusivanje Sumova i smetnji unutar signala.

Spojem digitalne obrade signala i umjetnih neuronskih mreZa dobiven je algoritam koji je
pogodan za konstrukciju filtra potrebnog u regulacijskom krugu nadzora alatnog stroja prema
istroSenosti reznog alata. Obje vrste digitalnih filtra implementirane su unutar dinamicke
neuronske mreze. Zbog nemogucénosti ispitivanja algoritama adaptivnog vodenja u stvarnim
uvjetima obrade, realni proces zamijenjen je analitickim modelom dinamike troSenja (Koren—
Lenzov model troSenja). Parametri modela odredeni su temeljem eksperimentalno prikupljenih
podataka [3]. Kako bi se §to viSe priblizio realnim uvjetima obrade, u model su implementirani
poremecaji 1 pogresSke estimacije. Struktura filtra odredena je na temelju srednjih krivulja

troSenja koje su generirane pomoc¢u spomenutog modela.

1.1. Struktura rada

U drugom poglavlju opisana je funkcija i svrha nadzora alatnog stroja prema istroSenosti reznog
alata. Objasnjene su metode mjerenja signala iz procesa obrade te uloga 1 polozaj filtra unutar
regulacijskog kruga.

U tre¢em poglavlju ukratko je razmotrena digitalna obrada signala. Detaljno je opisano
filtriranje signala. Izlozeni su filtri (FIR 1 IIR) koji ¢e biti koriSteni za obradu signala.

Cetvrto poglavlje odnosi se na umjetne neuronske mreze. Naglasak je stavljen na

dinamicku neuronsku mrezu u ulozi filtra. Detaljniji pregled umjetnih neuronskih mreza izloZen

je u[4]. Dan je algoritam dinamicke neuronske mreze s ugradenim FIR i IIR filtrima.
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Peto poglavlje razmatra praktic¢an dio rada. Provedena je analiza sa svrthom utvrdivanja

utjece li red filtra i drugacija dinamika na uspjesnost filtriranja signala estimatora.

U posljednjem poglavlju na temelju dobivenih rezultata iznijeti su zakljucci rada.
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2. NADZOR ISTROSENOSTI REZNIH ALATA

TroSenje rezne oStrice alata neizbjezan je proces prilikom procesa obrade
materijala/odvajanjem. Nastaje kao posljedica raznih optere¢enja kojima je alat izlozen
prilikom obrade [5]. Proces troSenja i uz njega povezani fenomeni izrazito su sloZeni te je
nadzor istih izrazito zahtjevan postupak [6]. IstroSenost reznih alata predstavlja uzrok najvec¢ih
problema kod obradnih sustava kao Sto su losa kvaliteta obradene povrSine, pojava Skarta i loSa

produktivnost procesa obrade.

Svrha nadzora obradnih strojeva i procesa je kontinuirano pracenje i nadziranje rada stroja,
alata i stanja obratka tijekom same obrade, a s ciljem zadovoljavanja niza zahtjeva u
proizvodnji. Zahtjevi su brojni, a neki od njih su: visoka produktivnost , robusnost proizvodnog

procesa, kvaliteta, sigurnost, pouzdanost, preciznost, itd.

2.1. Pristupi mjerenju istroSenosti reznog alata

Prema [3] razlikuju se dvije metode mjerenja stupnja istroSenosti alata:
. Direktna metoda
. Indirektna metoda

Direktnim pristupom izravno se iz mjerenih signala dobivaju informacije o parametrima koji se
nadziru. Zeljene parametre procesa je doista moguée snimiti. Istro§enost alata moze se direktno
mjeriti tek kada alat nije u zahvatu, odnosno nakon prestanka obrade. Zato se ova metoda jo§
naziva 1 ,,0ff-line“ metoda. Oc¢iti nedostatak ovakvog pristupa nadzoru je kaSnjenje u procjeni
stupnja istroSenosti alata. Nedostatke jo§ predstavljaju i1 visoka cijena te komplicirana
instalacija budu¢i da se mjerenje parametara najesce vrsi pomocu vizijskih sustava, ali i
mogucnost utjecaja elemenata obrade kao Sto su odvojene Cestice ili SHIP na procjenu

istro$enosti rezne ostrice.

Suprotno tome, indirektnim pristupom istroSenost rezne oStrice moZze se procijeniti na
temelju signala snimljenih za vrijeme procesa obrade. Metoda se oslanja na senzore kojima se
mjere razliciti signali tijekom obrade vezani za istroSenost reznog alata. Iz takvih signala nuzno
je 1zdvojiti znacajke pomocu kojih ¢e se kasnije procijeniti stupanj istroSenosti. Metoda se jos
naziva i ,,on-line “ metoda jer otvara moguénost pracenja stanja ostrice u realnom vremenu $to

je preduvjet razvoju adaptivnog vodenja alatnog stroja [3].
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Mjereni signali, dobiveni iz procesa obrade pomocu senzora, sadrze razlicite
poremecaje i Sumove, ali 1 korisne informacije vezane za promatrani proces [6]. Obrada signala
1 filtriranje nuzan su korak kako bi se istaknule korisne informacije koje signal sadrzi te iz njih
dobile znacajke procesa trosenja. Iz skupa znacajki izabiru se one znacCajke koje najvise

koreliraju s parametrom koji se nadzire, u ovom slucaju s istroSenosti alata.

2.2. Adaptivno vodenje alatnog stroja

Nadzor istroSenosti reznih alata moze uvelike utjecati na kvalitetu proizvoda, sigurnost i
produktivnost obradnog procesa, stoga predstavlja jedan od osnovnih elemenata regulacije
alatnih strojeva [7]. Implementacijom sustava za nadzor troSenja unutar regulacijskog kruga
obradnog stroja poveéava se razina automatizacije stroja i omogucava se razvoj adaptivne

regulacije.

Adaptivno vodenje alatnog stroja prema postojanosti oStrice reznog alata predstavlja
nadogradnju procesu kontinuiranog pracenja stupnja istroSenosti reznog alata [3]. Ono S§to
razlikuje adaptivno vodenje u odnosu na klasi¢ne metode nadzora i servoregulacije pogonskih
osi stroja je moguénost prilagodbe parametra obrade u stvarnom vremenu. Razvoj ovakve vrste
adaptivnog vodenja tek je u zacetcima buduéi da ne postoje industrijska rjesenja u pogledu

robusne, pouzdane i precizne kontinuirane estimacije parametara troSenja.

At,
>
N REGULATOR | Ve VB

l t POREMECAJI
tt,kon ﬂ l L ﬂ
v

VB
ke POSTOJANOSTI |— (STR%%CECKE& TCfBORBA%EDAK) |
VB REZNE OSTRICE
e
B
a, f,, SHIP, alat, ... | [ - | [— |
h 4 "
e ESTIMATOR
FILTRIRANJE fg——— /
TROSENJA

Slika 1. Regulacijski model obradnog procesa prema postojanosti reznog alata [3]
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Regulacijski krug shematski prikazan slikom 1. prikazuje ulogu filtra u procesu
adaptivnog vodenja. Struktura estimatora troSenja konfigurira se koriStenjem nekoliko vrsta
procesnih signala snimljenih u razli¢itim o¢ekivanim uvjetima obrade. Estimirane se vrijednosti
zatim dodatno filtriraju kako bi se prigusio utjecaj estimacijske pogreske. Zatim se primjenom
adekvatnog regulacijskog algoritma generira potrebna brzina rezanja na temelju procijenjenih
filtriranih iznosa parametra troSenja, razlike izmedu trenutnog i Zeljenog stanja alata te svih
ostalih dodatnih ulaznih parametara regulatora [3]. Detaljan prikaz razvoja sustava za nadzor
troSenja reznih alata metodama adaptivnog vodenja, kao 1 razvoj hibridnog estimatora izlozeni
su u izvorima [3, 6, 7].

Parametar troSenja temeljem kojeg ¢e se provoditi regulacija, odnosno adaptivno
vodenje prema postojanosti rezne ostrice je Sirina troSenja straznje povrsine alata (VB). Ovaj
parametar regulira se tako $to se parametar VB ograni¢ava na svoju maksimalnu vrijednost
VByon u odredenom vremenu rezanju t;,,. Na se naCin povecava produktivnost Citavog

procesa obrade, ali 1 iskoristivost reznog alata u zadanom ciklusu izmjene [3].

2.3. Koren — Lenzov model trosSenja

Ispitivanje algoritama adaptivnog vodenja u stvarnim uvjetima obrade nije moguce, zbog toga
se istrazivanja provode na matematickim modelima procesa obrade. Analiticki model troSenja
definiran je temeljem eksperimentalno prikupljenih podataka. Pomocu njega je, uz
implementaciju funkcija poremecaja, modelirana dinamika troSenja reznog alata u
regulacijskom krugu. Uloga modela je pribliZiti simulirane uvjete rezanja realnima. U stvarnim
uvjetima ocekuje se strukturiranje algoritama vodenja s obzirom na dinamiku procesa troSenja

odredenu isklju¢ivo zna¢ajkama troSenja iz snimanih signala procesa [3].

U ovom radu biti ¢e koriSten Koren-Lenzov model troSenja. Koren-Lenzov model
troSenja [8] daje vezu izmedu parametara procesa i troSenja alata. To je eksperimentalno
postavljen model koji je zasnovan na kombinaciji dvaju dominantnih mehanizama troSenja,
mehanickom 1 toplinskom. Parametri modela odredeni su na temelju eksperimentalno

prikupljenih podataka u procesu obrade tokarenjem [3].

Za parametra troSenja odabrana je Sirina straznje povrSine alata VB jer je
najdominantniji parametar troSenja. Estimacijske pogreske kao i1 drugi poremecaji obradnog
procesa, takoder su dodani modelu kako bi se simulirana dinamika troSenja dodatno priblizila

stvarnim uvjetima obrade.
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Razmatrane su tri skupine poremecaja: impulsni, varijabilni i estimacijski. Impulsni su
poremecaji vezani uz pojavu naglog povecanja intenziteta troSenja izazvanog manjim
djelomi¢nim krhanjima oStrice alata koja nisu tolika da bi se moglo govoriti o potpunom lomu
ostrice. Varijabilni poremecaji podrazumijevaju odstupanja koja nastaju zbog lokalnih
promjenjivih mehanickih svojstava obratka/alata ili ostalih uvjeta obrade. U trecu skupinu
poremecaja spadaju neizbjezne i Cesto vrlo izraZzene pogreske koje nastaju pri estimaciji
parametara troSenja [3].

Pomocu analitickog modela troSenja , koji je strukturiran primjenom eksperimentalno
prikupljenih podataka, generirane su srednje krivulje troSenja na temelju kojih je formirana
struktura filtra. Krivulje prikazane slikom 2. simulirane su za sljede¢e parametre obrade:

a, = 2,5 mm, f= 0,35 mm/okr i v, = 100 — 300 m/min.

0.45 T T T P F TR Nl I If" FamL; 77

R L]

0.35-

£
E025
9 o2

0.15-

0.05

1 1 | 1 i 1 L L L 1
00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
t, min

Slika 2. Simulirane krivulje troSenja za zadane parametre obrade

Krivulje su zaSumljene estimacijskom pogreskom od 0,05 mm i1 0,1 mm u svrhu

simulacije realnih uvjeta.
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3. FIRIIIR FILTRI

3.1. Signali

Signal je prikaz povezanosti jednog parametra s drugim parametrom [9]. Signal je nositel;
informacija. Promjenljiv je u vremenu 1 moze se mjeriti. Dvije su osnovne podjele signala
prema [10].
Prema prirodi vremenske varijable signali se dijele na:

e Vremenski kontinuirane

e Vremenski diskretne
Vremenski diskretan signal dobiva se uzrokovanjem kontinuiranog signala.
Prema prirodi amplitude razlikuju se:

e Analogni signali

e Digitalni signali

Analogni signal je vremenski kontinuiran $to znaci da prati kontinuiranu promjenu

signala u vremenu. Digitalni signal se jo§ naziva i binarni signal. On moZe poprimiti samo
dvije vrijednosti signala, a to su 0 za visoko (,,on“) stanje i 1 za nisko (,,0ff*) stanje [10].

Digitalni signal takoder je kontinuiran u vremenu, ali je diskretan po amplitudi za razliku od

analognog koji je kontinuiran i po amplitudi i u vremenu.

3.2. Digitalna obrada signala

Svrha obrade signala je izdvojiti korisne informacije od svih informacija koje signal prenosi.
Metoda kojom ¢e se taj proces odvijati ovisi o vrsti signala 1 prirodi informacija koje signal
prenosi, odnosno o vrsti procesa Ciji se signali obraduju te zeljenim podacima iz signala.
Opcenito, obrada signala bavi se matemati¢kim prikazom signala i algoritamskim operacijama
koje se na njemu provode u svrhu izdvajanja iz njega potrebnih informacija [11].

Digitalna obrada signala (DSP) je jedna od najmoc¢nijih tehnologija koja ¢e uvelike
utjecati 1 oblikovati znanost 1 inZenjerstvo 21. stolje¢a. DSP se razlikuje od ostalih podrucja
racunalne tehnologije prema jedinstvenoj vrsti podataka koje koristi, a to su signali. U ve¢ini
slucajeva ti signali su senzorski podaci iz stvarnog svijeta: seizmicke vibracije, vizualne slike,
zvuéni valovi itd. DSP se, u matematici, algoritmima 1 tehnici koristi za manipuliranje tih
signala nakon $to su pretvoreni u digitalni oblik [9]. Dakle, DSP se bavi digitalnim signalima i

uporabom digitalnih sustava za analizu, izmjenu, pohranu ili izdvajanje informacija iz signala.
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Provedena su brojna istrazivanja s ciljem razvoja DSP algoritama i sustava za primjenu u
stvarnom svijetu. Posljednjih godina, nagli napredak digitalnih tehnologija podrzavao je
implementaciju sofisticiranih DSP algoritama za primjenu u realnom vremenu. DSP se sada
koristi ne samo u podruc¢jima gdje su ranije bile koristene analogne metode, ve¢ i tamo gdje je
primjena analognih tehnika vrlo teSka ili nemoguc¢a. Mnogo je prednosti upotrebe digitalnih
tehnika za obradu signala umjesto tradicionalnih analognih uredaja, poput pojacala, modulatora
1 filtera. DSP algoritmi se mogu razviti, analizirati i simulirati koriste¢i programske jezike
visoke razine i softverske alate visoke razine poput C / C ++1 MATLAB (matri¢ni laboratorij).
Ucinkovitost algoritama moze se provjeriti koriStenjem jeftinih racunala opée namjene. Prema
tome, DSP sustav je relativno jednostavan za projektiranje, razvoj, analizu, simulaciju,

testiranje 1 odrzavanje [12]. Budu¢nost DSP-a je zamijeniti hardver sa softverom.

Opcéenito, jedna od najraSirenijih metoda obrade signala je filtriranje, stoga nije
zacudujuce §to je primarna primjena DSP-a smanjivanje smetnji, Sumova 1 ostalih nepoZeljnih
komponenti u signalima koji se obraduju. Veliki dio DSP-a orijentiran je na oblikovanje

digitalnih filtra.

Digitalni filtar izvodi numeri¢ke izracune, odnosno matematic¢ke operacije na
uzorkovanim vrijednostima signala kako bi naglasio ili prigusio odredene dijelove signala.
Digitalni filtar je matematicki algoritam implementiran u hardware, firmware i/ ili software za
postizanje ciljeva filtriranja [12]. Digitalni filtri vrlo su vaZan dio DSP-a. Njihovi iznimni

rezultati jedan su od klju¢nih razloga §to je DSP postao toliko popularan.

Dvije su glavne vrste digitalnih filtra: rekurzivni i nerekurzivni filtri, odnosno IIR 1 FIR

filtri koji ¢e biti izloZeni u nastavku ovog poglavlja.

3.3. Filtriranje signala

Filtar ima dvije namjene: odvajanje signala 1 obnavljanje signala. Odvajanje signala je potrebno
kada je signal kontaminiran smetnjama, bukom ili drugim signalima koji nisu vezani za
promatrani proces. Takoder, odvajanje signala moZe se koristiti i kako bi se odredene
komponente signala pojedinacno analizirale. Obnavljanje signala koristi se kada je signal na
neki nacin izoblien [9].

Veliki broj industrijskih mjernih sustava koriStenih u nadzoru troSenja reznih alata
isporucuje se s ve¢ ugradenim filtrom signala. Senzori se na trziSte isporucuju zajedno s

prateCom elektronikom koja sadrzi ve¢ izvedene filtre.
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Filtar ogranicava mjerno podrucje senzora. Medutim, nije dovoljno filtrirati signal samo
unutar mjernog podrudja senzora jer se i unutar njega mogu pojaviti Sumovi. Sumovi su
nezeljeni signali koji nisu vezani za parametre procesa koji se nadzire, odnosno ¢iji izvor nije
vezan uz dio procesa koji se nadzire. Takve nezeljene signale nuzno je identificirati 1 filtrirati

kako bi se istaknula potrebna informacija tj. smanjio Sum.

Pomocu filtra najceSce se ograniCava frekvencijski pojas na podruc¢je u kojem senzor
moze kvalitetno mjeriti. Osim osnovnog filtriranja signala na mjerno podrucje senzora mogu
se provesti dodatna filtriranja. Ona se provode unutar radnog podrucja senzora kako bi se

prigusili ve¢ spomenuti Sumovi.

3.3.1.  Odabir vrste filtra

Filtri mogu biti hardverski realizirani, implementirani u mjernu opremu kao sklopovi ili
softverski realizirani putem rac¢unala, odnosno programske podrske u fazi dodatnog filtriranja
kao matematicki algoritmi. Ovako definirani filtri omogucéavaju propustanje signala tocno
odredenih frekvencija dok su ostale frekvencije prigusene. Prema frekvenciji koju propustaju

filtre dijelimo na:
e niskopropusne,
e pojasnopropusnhe
e visokopropusne.

Niskopropusni filtri propustaju signale do odredene frekvencije, a nakon te iste
frekvencije ih prigusuju. S druge strane, visokopropusni filtri ne propustaju signale do odredene
frekvencije, a nakon nje propustaju sve signale. Pojasnopropusni filtar propusta signale samo

unutar definiranog pojasa [13].

Postupak filtriranja nije jednozna¢no definiran. S jednom vrstom filtra ne mozemo
prigusiti svaku vrstu Suma. To znali da je vrsta filtra vezana za individualne karakteristike
odredenog procesa, tj. ovisi o dinamici promatranog sustava. U kontekstu alatnog stroja vrsta
filtra ovisi o alatu koji se koristi, vrsti stroja 1 njegovim karakteristikama, materijalu 1 veli¢ini
obratka, parametrima obrade i ostalim uvjetima obrade. Odredivanjem individualnih
karakteristika filtra izbjegava se prigusivanje onih dijelova signala koji su nositelji potrebnih

informacija o stanju alata, obratka 1 stroja [13].
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Dinamiku filtra odrediti ¢e parametri samog filtra, odnosno vrijednosti njegovih
koeficijenata. Odabir vrste filtra ovisiti ¢e podjednako o njegovoj brzini i trazenoj kvaliteti

izlaznog signala.

3.4. FIR filtar

Digitalni filtri mogu se implementirati na dva nacina. Filtri implementirani konvolucijom su
filtri koji imaju kona¢ni impulsni odziv, odnosno to su FIR filtri. Nazivaju se jo$ i
nerekurzivnim, jer njihov izlaz ovisi iskljucivo o trenutnim i proslim vrijednostima ulaza (slika

3.). FIR filtri su uvijek stabilni, jer nemaju povratnu vezu s proslih izlaza.

x(n) o x(n—1) 5 x(n=L+1)
by
j'{H)L
Slika 3. Blokovska shema FIR filtra [11]
y(n) = box(n) + byx(n—1) + byx(n—1) + -+ b, x(n — L) (3.1
y () = Xicobix(n—1) (3.2)

Red nerekurzivnog digitalnog filtra predstavlja broj prethodnih ulaza koji su koristeni
za izraCunavanje trenutnog izlaza. Konstante by, by, b, ...,b; koje se pojavljuju u ovim
jednadzbama nazivaju se koeficijenti filtra. Upravo vrijednosti koeficijenata definiraju
karakteristike odredenog filtra. Koeficijent by vezan je za trenutni ulaz koji se obraduje dok su

ostali koeficijenti vezani za prethodne ulaze u filtar u koracima »n-1, gdje je / =1,2,3..., L.

JednadZzbe 3.1 1 3.2 [12] zapravo ukazuju na to da ¢e vrijednost izlaza ovog filtra
(filtrirani signal) u koraku n ovisiti o vrijednostima nefiltriranog signala na ulasku u filtar u
koracima n, n-1,n-2,...,n-L, ovisno o tome kojeg je reda filtar, te o vrijednostima pripadajucih

parametara filtra by, by, by, ..., by.
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3.5. IIR filtar

Rekurzivni ili IIR filtar je filtar s beskona¢nim impulsnim odzivom. Ova vrsta digitalnih filtara
implementirana je rekurzijom. Odziv na impuls se naziva beskonacnim, jer ovaj filtar u svojoj
strukturi (slika 4.) sadrzi povratnu vezu. Povratnu vezu ostvaruje tako $to prilikom racunanja
trenutnog izlaza koristi vrijednosti prethodno izracunatih izlaznih vrijednosti, uz vrijednosti

trenutnog i prethodnih ulaza kao i FIR filtar.

i b1 5 —dy
'4>—>®1‘- < v(n — M)
x(n—=L+1) 3

Slika 4. Blokovska shema IIR filtra [11]

y(n) = bgx(n) + bypx(n—1) + bx(n—1)+ -+ bx(n—L) —a;,y(n—1) — - —
ayx(n — M) (3.3)

y () = Yiohix(n—10 = Y-y apy(n —m) (3.4)

Red rekurzivnog filtra najve¢i je broj prethodnih ulaznih ili izlaznih vrijednosti potreban
za raCunanje trenutnog izlaza. Dok FIR filtar teoretski moZe biti nultog reda, kod IIR filtra to

nije moguce te on mora biti barem prvog reda. IIR filtar nultog reda zapravo je FIR filtar.

Sukladno jednadzbama 3.3 i 3.4 [12] ocito je da Ce filtrirani signal u koraku n ovisiti o
istim parametrima kao i kod FIR filtra, ali ¢e se jo§ dodatno signal s izlaza vracati na ulaz filtra.
Dakle, izlazni signal u koraku n dodatno ¢e ovisiti o vrijednostima filtriranih signala u koracima
n-1, n-2,..., n-M 1 o parametrima, odnosno koeficijentima filtra koje se vezu uz te vrijednosti,

atosuaq,ay,..,a;.
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3.6. Prednostii nedostaci IIR i FIR filtra

Glavna prednost IIR digitalnih filtra, u usporedbi s FIR digitalnim filtrom, je u tome S$to su
racunski ucinkoviti. Mogu posti¢i zadanu karakteristiku filtriranja koriste¢i manje memorije i s
manje racunanja. Teze ih je za programirati, ali su jeftiniji. Nedostatak rekurzivne realizacije je
taj Sto programer mora obratiti posebnu paznju na stabilnost, parazitne pojave i faznu
Sumovi. To je izravna posljedica povratne veze, kada izlaz nije dovoljno dobro izracunat u sebi

nosi gresku koja se vraca u filtar i multiplicira.
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4. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze nastale su, kao i ve¢ina tehnic¢kih sustava, temeljem pokusaja
oponasanja prirodnog sustava, odnosno, u ovom slu¢aju, nacina rada ljudskog mozga.
Analogno ljudskom mozgu, umjetne neuronske mreze sastoje se od slojeva neurona koji su
medusobno povezani sinapsama, koje u slucaju neuronske mreze predstavljaju tezinski
koeficijenti. Uobi¢ajeno se mreza sastoji od ulaznog i izlaznog sloja izmedu kojih se nalazi
jedan ili viSe skrivenih slojeva [15]. Umjetne neuronske mreze medusobno se razlikuju po
strukturi veza izmedu neurona i neurona s okruzenjem mreze, te po metodologiji odredivanja

intenziteta tih veza (odredivanja tezina mreze), Sto predstavlja proces ucenja mreze [4].

Ucenje mreZe moZe se odvijati iterativno ili jednom koraku te s uciteljem, odnosno bez
njega. Supervizorno ucenje zahtjeva vanjskog ucitelja koji korigira mrezu sve dok ne dobije
zeljeno ponasanje. Kod nesupervizornog ucenja mreza se sama organizira. Nakon procesa
ucenja slijedi testiranje mreze. U procesu testiranja ne mijenjaju se parametri ucenja.

Prema protoku signala razlikuju se unaprijedne i povratne neuronske mreze.
Unaprijedne mreze karakterizira protok signala kroz slojeve u jednom smjeru, od ulaza prema
izlazu mreze. S druge strane, povratne mreZe u svojoj strukturi sadrze barem jednu povratnu
petlju. Testiranjem se ocjenjuje sposobnost mreze da daje zadovoljavajuce izlaze i1 za podatke

s kojima nije ucena [4].

Iz aspekta upravljanja 1 regulacije, umjetne neuronske mreze mogu se koristiti za:
e Modeliranje dinamickih sustava
e Identifikaciju procesa
e Adaptivno upravljanje
e Vodenje robota
e Implementaciju neizrazite logike

e Upravljanje u realnom vremenu [13].

Umjetne neuronske mreZe su najrasireniji i1 najceS¢e koriSten oblik racunalne
inteligencije. Veéina obradnih procesa ima sloZenu i nepredvidivu prirodu zbog vremenski
promjenjivih parametara, ali i razli¢itih smetnji. Posljednjih godina, pojavio se znacajan interes
za uporabom neuronskih mreza u svrhu nadzora i regulacije. Neuronska mreza uci korelacije

izmedu ulaza i Zeljenih izlaza mreZe i na temelju njih generira nove izlaze, smanjujuéi razliku
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izmedu Zeljenih i dobivenih izlaza. Kada je mreza dovoljno dobro istrenirana ona je sposobna
generirati odgovarajuce izlaze kao odziv na nove ulazne podatke. Razlog tomu su dobra
generalizacijska svojstva mreze zbog kojih su se neuronske mreze pokazale kao izvrstan alat u
podrucju nadzora i regulacije obradnih procesa [16].

U prethodnim poglavljima pojasnjeno je zasto je istroSenost reznog alata jedan od
najvec¢ih problema proizvodnog procesa. Neuronska mreza na temelju podataka iz procesa
moze odrediti stanje rezne oStrice, predvidjeti trajanje reznog alata i mogu¢ lom istog u
stvarnom vremenu.

Vazna odlika UNM je brzo i paralelno procesiranje velike koli¢ine podataka, §to
omogucava razvoj sustava za nadzor koji bi funkcionirali u realnom vremenu [17]. Izvrstan su
alat za modeliranje nelinearnih i stohastic¢kih procesa, kao i1 za priguSivanje Sumova u signalima.
U skladu s navedenim u 2. poglavlju, troSenje reznih alata je upravo izrazito nelinearan proces
te se zbog stohasticke prirode procesa troSenja javljaju razliCiti poremecaji unutar signala.
Estimirane vrijednosti parametra troSenja biti ¢e filtrirane primjenom dinamicke neuronske

mreze.

4.1. Dinamicka neuronska mreza u ulozi filtra

Dinamicke neuronske mreze (DNM) jesu povratne neuronske mreze. Kod povratnih neuronskih
mreza izlaz nekog neurona moze, u opéem slucaju, djelovati na sve druge neurone pa i na sebe
samog povratno [4]. Ovo svojstvo ocituje se u implementaciji povratne veze u samu strukturu
mreZe u obliku ugradenog filtra Sto im omogucava znatno bolje u€enje kada je rijec o estimaciji
odredenog parametra procesa. 1z navedenog moze se zakljuciti kako su DNM pogodan alat za

identifikaciju dinamickih sustava.

S obzirom na metodu ucenja postoji vise vrsta povratnih neuronskih mreza [4], ovdje ¢e
se razmatrati DNM s povratnim prostiranjem pogreske. Takva mreZa sastoji se od najmanje tri
sloja neurona: ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni sloj. Po potrebi broj skrivenih slojeva moze se
povecati. Sustinski mreza ima strukturu unaprijedne mreze. Dinamika se u mrezu uvodi unutar
skrivenog sloja pomoc¢u dinamickih neurona, odnosno dodavanjem dinamike ispred
aktivacijske funkcije na nacin da aktivnost neurona ovisi o unutarnjim stanjima neurona [18].

U ovom radu dinamika ¢e biti uvedena u obliku rekurzivnog, IIR i nerekurzivnog, FIR filtra.
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4.2. Struktura mrezZe

Dinamicku neuronsku mrezu karakterizira dodavanje dinamike, odnosno ugradnja filtra unutar
svakog od neurona skrivenog sloja. Najpoznatiji model filtra koji se ugraduje u dinamicke
neurone ispred aktivacijske funkcije je ARMA filtar tj. IIR filtar prikazan slikom 5. Ovaj filtar
omogucuje djelovanje dinamickog neurona na osnovu ulaznih signala ( u;, uj(n — 1), u;(n —
2) ) i prethodno dobivenih vrijednosti izlazne veli¢ine dinamickog ¢lana dinamic¢kog neurona

(y(n—1),y(n - 2)).

Uy

Z—l
(=)
Slika 5. Dinamicki neuron s ugradenim IIR filtrom 2. reda

Na slici 6. prikazan je model dinamickog neurona s ugradenim FIR filtrom. Za razliku
od rekurzivnog filtra, FIR filtar omogucuje djelovanje dinami¢kog neurona na osnovu ulaznih

signala (u;, u;(n — 1), uj(n — 2) ) ne uzimajuci u obzir prethodne izlazne veliCine.

g by

Slika 6. Dinamicki neuron s ugradenim FIR filtrom 2. reda
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U odnosu na dinamicku neuronsku mrezu izloZzenu u [4] u ovom radu biti ¢e koriStena
modificirana verzija te mreze. Umjesto sigmoidalne bipolarne aktivacijske funkcije biti ¢e
koriStena Gaussova aktivacijska funkcija (slika 7.). Koristenjem te AF, iz strukture i uCenja
mreze moguce je u potpunosti izostaviti BIAS neuron 1 njegove teZine. S obzirom na to, centar

Gaussove funkcije (¢) kao i Sirina AF (o) postaju parametri ucenja.

Slika 7. Gaussova aktivacijska funkcija

Glavna prednost dinami¢kog modela neurona s Gaussovom aktivacijskom funkcijom je
da on smanjuje kompleksnost strukture mreze. Prednost adaptivne aktivacijske funkcije je
ubrzanje algoritma ucenja. Za istu gresku u ucenju, neuronska mreZa s adaptivnom Gaussovom
aktivacijskom funkcijom treba gotovo dvostruko manje koraka ucenja i postize bolja

generalizacijska svojstva od mreZe sa sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom [18].
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Slika 8. Struktura DNM s Gaussovom aktivacijskom funkcijom [3]

Strukturu mreZe Cine tri sloja kao Sto je prikazano na slici 8. Ulazni sloj sadrzi ulaze
mreze koji su zapravo vanjski ulazni podaci. Drugi, skriveni sloj sastoji se od niza dinamickih
neurona. Ova dva sloja povezana su putem tezinskih koeficijenata ulaznog sloja, vj;. U
skrivenom sloju nalazi se i ve¢ spomenuta Gaussova aktivacijska funkcija. Vezu izmedu
skrivenog 1 izlaznog sloja predstavljaju koeficijenti tezina izlaznog sloja, wy;. Izlazni sloj
takoder sadrzi aktivacijsku funkciju, medutim izabrana je linearna aktivacijska funkcija s

pojacanjem K, = 1. Izlazi mreze definirani su u izlaznom sloju.
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4.3. Algoritam ucenja mreZe

Algoritam ucenja ostvaren je unazadnim propagiranjem pogreske u smislu smanjenja gradijenta
pogreske. Osim tezina v 1 w, u procesu uc¢enja mreza ¢e uciti 1 koeficijente dinamickih neurona
a1 b, aliicentar i $irinu aktivacijske funkcije, ¢ 1 0. Promjena svih parametara u¢enja odvija se
za svaki par ulazno-izlaznih vrijednosti zapisnika ucenja. Podaci potrebni za trening mreze
dobiveni su prethodnim snimanjem sustava ¢ije ponaSanje u¢i. Ucenje se obavlja u dvije veé

videne faze, unaprijedna 1 povratna faza ucenja [4].

4.3.1. Unaprijedna faza ucenja

Proces ucenja zapocinje unaprijednom fazom ucenja u kojoj se iz datoteke za ucenje uzimaju
vrijednosti ulaza mreze Z pomocu kojih se racuna vrijednost izlaza mreze O. Pocetne vrijednosti
parametara u¢enja v, w, a, b, ¢ i o odredene su generatorom slucajnih brojeva, dok su pocetne

vrijednosti veli¢ina koje se uzimaju iz prethodnih koraka postavljene kao nul-vrijednosti.

Sakriveni sloj:

Funkcija sume skrivenog sloja prikazana na slici 8. glasi:
nety; = %=1 Vji Z; ,ji=12,..,]J-1, i=12..,]1-1, 4.1)

gdje je I broj ulaznih neurona, a J broj neurona skrivenog sloja.

Ovisno o vrsti filtra razlikuje se izracun izlaza dinamickih neurona. 1zlazi dinamickih ¢lanova
yj(n) u slucaju kada se koristi IIR filtar raCunaju se prema jednadzbi 4.2, a za FIR filtar prema

jednadzbi 4.3:
yj(n) = boj(m)nety;j(n) + byj(n)nety;(n — 1) + by;(W)nety;(n — 2) — ay;y;(n — 1)

yj(n) = boj(m)nety;j(n) + by j(n)nety;j(n — 1) + byj(n)nety;(n — 2) . 4.3)

Navedene jednadzbe vrijede za 2. red oba filtra. Za filtar viSeg reda potrebno je proSiriti izraze

(4.2)i (4.3).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 19



Sara Besi¢ Diplomski rad

Navedeni izlazi dinamickih Clanova y;(n) predstavljaju ulaze za odabranu aktivacijsku

funkciju:

_l<37j(")—6j>
y](n) =e€ ’ 7 )j = 1)2; e ) ] . (44)

Izlazni sloj:

Funkcija sume izlaznog sloja racuna se prema slijedecoj jednadzbi:
netor = X, y;(mwy;(n). (4.5)

U izlaznom sloju primijenjena je linearna aktivacijska funkcija, stoga izraz za izlaze neuronske

mreze glasi:
Ox(n) =netyr(n) ,k=1,2,..,K, (4.6)

gdje K predstavlja broj izlaza mreZe.

4.3.2. Povratna faza ucenja

Povratna faza predstavlja drugu fazu ucenja neuronske mreze. U njoj se, na osnovu razlike
ostvarenih izlaza i Zeljenih izlaza mreZe izraCunava pogreska ucenja. Temeljem te pogreske vrsi
se korekcija vrijednosti teZinskih koeficijenata veza medu slojevima. Primjenom algoritma
ucenja s povratnim prostiranjem pogreske, promjena parametara odvija se od izlaznog prema

ulaznom sloju mreze.

U svrhu minimiziranja pogreske ucenja koristena je funkcija cilja:
1
E = EZQ:l(dn - On)z . 4.7

Promjena parametara ucenja (teZina, koeficijenata dinamickih ¢lanova i parametara Gauss-ove

funkcije) vrsi se prema slijedec¢em algoritmu:
d(n+1) =9(n) —nVE(I(n)) + aAd(n — 1), (4.8)

gdje je VE(9) gradijent pogreske, 1 mjera promjene, odnosno koeficijent brzine u¢enja i «

koeficijent ucenja ili tzv. ,,momentum®. Detaljan izvod ovog algoritma izlozen je u [4].
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Promjena parametara ucenja izlaznog sloja:

Algoritam promjene tezina izlaznog sloja glasi:

wij(m+ 1) = wy;(n) + ndory; + abwy;(n—1),

gdje je:

6E(n) _ __0E(n) X 00y X dnetpg
Wkj 00y dnetoy aij

VE(n) = :
AE(n)

a0, = —(dk - Ok) = —50k 5

d0y
dnetoy -

dnetor _
aij )

(4.9)

(4.10)

4.11)

(4.12)

(4.13)

Promjena parametara Gauss-ove funkcije takoder se odvija u izlaznom sloju. Promjena

parametra ¢ odvija se prema slijede¢em izrazu:

Vi =
ci(n+1) =cn) + ;]277(36 — cj)(Z’,§=1 60kwkj) + alcj(n—1), (4.14)
gdje je:
aE(n) _EmMm 9y
VE(n) = ; 2, * 2, (4.15)
9E(n)
6y:-l = = Xi=1 80k * Wi » (4.16)
0y; Vi .,
a—cj=;_’2*(yj—cj). (4.17)
Promjena parametra o odvija se na isti nacin:
oy(n+ 1) = 0j(m) + 750 =~ ¢)*(Eer Sonwiy) + @by (n — 1), (4.18)
gdje je:
6E(n) 6E(n) 9yj
VE(M) =35 = %y, Y0, (4.19)
A
63(:) = Z 100k * Wk » (4.20)
dy;j Vi -
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Promjena parametara ucenja skrivenog sloja:

Nakon promjene svih parametara izlaznog sloja slijedi promjena koeficijenata dinamickih
¢lanova skrivenog sloja. Budu¢i da su u ovom radu koristene dvije vrste filtra, biti ¢e prikazane
promjene parametara dinamickog neurona u oba slucaja. Da bi se pojednostavio prikaz
potrebnih derivacija algoritma ucenja, definiran je linearni operator vremenskog pomaka, koji

u slucaju koristenja IIR filtra 2. reda glasi:

[y(n)] = % [net(n)], z ! [net(n)] = net(n — i), (4.22)
A [yM] =yM) + a1 y(n— 1) + azy(n - 2), (4.23)
B(z)[net(n)] = bynet(n) + bynet(n — 1) + bynet(n — 2) . (4.24)

Za filtar viseg reda (4. 1 6. red) potrebno je prosiriti izraze (4.23) i (4.24).

Za FIR filtar linearni operator vremenskog pomaka ima izmijenjen oblik buduéi da ovaj
filtar ne uzima u obzir izlaze mreze iz prethodnih koraka ve¢ samo ulaze. Izraz koji to pokazuje
je slijedei:

[y(n)] = B(2)[net(n)], z ' [net(n)] = net(n — i), (4.25)

B(z)[net(n)] = bynet(n) + bynet(n — 1) + bynet(n — 2) . (4.26)

JednadZzba (4.26) napisana je za filtar 2. reda te ju je potrebno prosiriti prilikom koristenja filtra
viSeg reda.

Promjena parametara ucenja byj, by i b,j odvija se prema izrazu (4.8). Izrazi Ce biti
izvedeni za filtre 2. reda te 1h je kao 1 kod promjene parametara izlaznog sloja potrebno prosiriti
prilikom koriStenja filtra viSeg reda. UvrStavanjem parametra b;; u izraz (4.8) dobiva se op¢i

oblik promjene parametara b;; koji glasi:

byy(n + 1) = by () = ZEn ;= ¢)Doi; ()(Ziica Sonwi) + @by (= 1),

i=0,1,2, (4.27)
gdje je:
__0E(n) _ 9E(n) aﬂ @
VE = by oy, * %, * aby; ’ (4.28)
OF
T = — T Sok * W » (4.29)
J
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9yj Vi . =

6—3_,; = —;,]2 *(¥j—¢), (4.30)
9 _ p,. (n) (4.31)
aby; bij : .

Linearni operator vremenskog pomaka za IIR filtar dan je izrazom:

Ll [net(n)], i=0,12. (4.32)

[D”ij (n)] ~ @

S druge strane, za FIR filtar koristi se nesto izmijenjen izraz:
[Dbi j(n)] =Z " [net(n)], i=0,12. (4.33)

Promjena parametara uenja a4 i a,; takoder se odvija prema izrazu (4.8) i iskljucivo
za IIR filtar. Za racunanje gradijenta pogreske vrijede izrazi (4.29) i (4.30). Razlika se
pojavljuje u zadnjem ¢lanu parcijalnih derivacija Sto ¢e biti pokazano u nastavku. Op¢i oblik

algoritma promjene parametra a;; glasi:

ay(n+1) = ay(n) = 250 = )Dai; (W) (T-1 Souwiy) + @bay;(n = 1),

i=12, (4.34)
gdje je
__0E(n) _ JE(n) 6& @
VE - 6ai]- ay]- * 637] * aaij ’ (435)
9 _ p.
2a; = Dai ;) (4.36)
[Duy )] == 5@, i=12. 4.37)

Nakon §to su izvrSene promjene parametara dinamickog neurona slijedi promjena
koeficijenata tezina skrivenog sloja v;;. Op¢i oblik algoritma promjene parametra ucenja v;;

dobiven uvrstavanjem u izraz (4.8) 1 glasi:

Uij(n +1) = Vij(n) - 277()’ C])Dvl (n)(Zk 150ka]) + aAvlJ(n 1, (4.39)

gdje je:

JE(n) _ 0E(n) . 9y;j . 0y

VE = -
6vij 6yj 6yj 6vi]~

, (4.39)
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9 _ D,, (n). (4.40)

6Uij

Za preostale parcijalne derivacije u gradijentu pogreske vrijede izrazi (4.29) i (4.30). Linearni

operator za IIR filtar glasi:

[Doi; ()] = 22 [2:(m)] (441)

Operator vremenskog pomaka za FIR filtar dan je izrazom:

[Du;(0)] = B@)Z:(m)]. (442)

4.3.3. Ocjena uspjeSnosti algoritma

Kako bi se procijenila tocnost (uspjesnost) algoritma ucenja, definirana je mjera tocnosti.
Postoji viSe razli¢itih mjera tocnosti. One najc¢esce izloZene su u [4], a u ovom radu koriSten je

normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske, NRMS koji glasi:

[EN- 1 (dn-0m)?
NRMS =285 - v (4.43)

)
O'dn O'dn

gdje je:

\/ Yh=1(dn — )2, (4.44)
— 2 (4.45)
Prednost odabrane mjere je njena bezdimenzionalnost koja osigurava neovisnost mjere o

dimenzijama u€enih veli¢ina 1 koja omogucuje usporedbu izvedenih algoritama ucenja s drugim

algoritmima, neovisno o koriStenoj sklopovskoj ili programskoj podrsci [4].
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5. ANALIZA REZULTATA

Dinamicke neuronske mreze trenirane su pomocu eksperimentalno prikupljenih podataka iz
procesa tokarenja. Kada mreza sa zadovoljavaju¢om uspjesnosti nauci skup za ucenje, njezine
ulazne vrijednosti zamjenjuju se novim skupom podataka iz istog procesa i mreza se tada koristi
kao filtar za pogreSku estimacije u sustavu nadzora obradnog stroja prema istroSenosti reznog
alata. Parametar koji je estimiran, odnosno kasnije filtriran je Sirina troSenja straznje povrSine
alata, VB. Svaka mreza testirana je sa 7 testova. Svi podaci za uenje i testovi generirani su

koriStenjem dubine rezanja a, = 2,5 mm i posmaka alata f = 0,35 mm/okr kao $to je navedeno

u poglavlju 2. gdje su i prikazane simulirane krivulje troSenja.

5.1. Faza udenja

U fazi u¢enja neuronska mreza uc¢i povezanost izmedu ulaza mreze i zeljenih izlaza. U tom
procesu mreza mijenja parametre kako bi u konacnici razlika izmedu dobivenih i zeljenih izlaza
bila §to manja, odnosno algoritam u€enja uspjesniji.

Odabrana struktura mreze za sve vrste filtara je 5-5-1 zato $to se njome postizu
ujednaceni i zadovoljavajuci rezultati, kako je iznijeto u [3]. MreZe su ucene s faktorom ucenja

n = 0,01 i momentumom a = 0,08. Ucenje je provedeno u 10 000 iteracija.

Kao $to je ve¢ spomenuto, radi simulacije realnih uvjeta ulazni podaci u mrezu
zaSumljeni su estimacijskim pogreskama u iznosu od 0,05 mm i 0,1 mm. Pogreska od 0,05 mm
realno je o¢ekivana pogreska u praksi prilikom estimacije, dok pogreSka od 0,1 mm predstavlja
izrazito veliku greSku estimatora 1 €ini sustav nadzora nepouzdanim. Svaka mreza ucena je i

testirana zasebno za podatke vezane uz pogreSku estimacije 0,051 0,1 mm.

Rezultati uc¢enja 1 generalizacijska svojstva mreze iskazani su pomocu NRMS faktora.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 25



Sara Besi¢ Diplomski rad

Tablica 1. Rezultati ucenja mreza za podatke s estimacijskom pogreskom 0,05 mm

Korak ucenja za
Vrsta filtra | Red filtra NRMS ucenja Minimalni NRMS minimalni NRMS
2 0.1376 0,1306 866
IIR 4 0.1148 0,1137 4345
6 1,8133 1,8133 10 000
2 0,1221 0,1221 10 000
FIR 4 0,1046 0,1046 10 000
6 0,1160 0,1160 10 000

Tablica 2. Rezultati u¢enja mreZa za podatke s estimacijskom pogreskom 0,1 mm

Korak ucenja za
Vrsta filtra | Red filtra NRMS ucenja Minimalni NRMS minimalni NRMS
2 0.2954 0,2455 96
IR 4 0.2618 0,2618 10 000
6 0,09643 1,0029 10 000
2 0.1928 0,1928 10 000
FIR 4 0,1989 0,1989 10 000
6 0,2459 0,2459 10 000

Prema rezultatima prikazanima u tablicama 1. 1 2. vidljivo je da se kod IIR filtra 2. 1 4.
reda za podatke s estimacijskom pogreskom 0,05 mm javlja pretreniranost mreze, kao i za [IR
filtar 2. reda za estimacijsku pogresku 0,1 mm. To znaci da u¢enjem u ve¢em broju koraka od
koraka u kojem se postize minimalni NRMS dolazi do pretreniranosti mreZe. Drugim rije¢ima,
mreza toliko dobro nauci podatke iz skupa za u€enje da izgubi generalizacijska svojstva nad
podacima za testiranje. Budu¢i da su najbolji parametri mreze dobiveni u koracima kada je
NRMS minimalan, oni ¢e biti koriSteni u fazi testiranja. Slikom 9. prikazan je primjer

pretreniranosti mreze za IIR filtar 2. reda.
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Slika 9. Krivulja NRMS faktora za IIR filtar 2. reda (za estimacijsku pogresku 0,1 mm)
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Odzivi najuspjesnijih mreza na datoteku ucenja prikazani su slikama 10.1 11.
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Slika 10. Odziv mreZe na datoteku ucenja (za estimacijsku pogresku 0,05 mm)
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Slika 11. Odziv mreZe na datoteku ucenja (za estimacijsku pogresku 0,1 mm)

5.2. Faza testiranja

Testovi su generirani za slijedeée brzine rezanja v, = 125, 155, 185, 205, 225, 245, 265 m/min.

Parametri testova prikazani su u tablici 3.

Tablica 3. Parametri testova

Brzina rezanja, Period djelovanja
fest V. (m/min) Vrsta poremecaja poremecaja, t (min)

Test 1 125 bez dodatnih poremecaja -

Test 2 155 impulsni poremecaj, &; = 0,1 10

Test 3 185 impulsni poremecaj, 5; = 0,5 15

Test 4 205 varijabilni poremedaj, §)= 0,3 7—15

Test 5 225 varijabilni poremeéaj, §) = 0,6 7—15

Test 6 245 varijabilni poremeéaj, 5§} = - 0,3 7-15

Test 7 265 varijabilni poremeéaj, 5§} = - 0,6 7-15

Impulsni poremecaji vezani su uz naglo trosenje straznje povrsine alata VB. Pozitivan
varijabilni poremecaj vezan je za obradu tvrde faze u materijalu u odnosu na ostatak obratka,
¢ime se u tom periodu ubrzava troSenje alata. Suprotno tome, negativan varijabilni poremecaj
vezan je za obradu meksSe faze u materijalu u odnosu na ostali dio materijala obratka, ¢ime se u

tom periodu usporava trosenje alata.
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Tablica 4. Rezultati ucenja i testiranja IIR filtra za greSku estimacije 0,05 mm

Vrsta filtra IR
Red filtra 2 4 6
NRMS ucenja 0,1306 0,1137 1,8133
NRMS test 1 0,17609 0,18007 0,16468
NRMS test 2 0,14514 0,16505 0,13544
NRMS test 3 0,20651 0,20366 0,21324
NRMS test 4 0,11671 0,16252 0,12875
NRMS test 5 0,16002 0,18622 0,13664
NRMS test 6 0,16871 0,17496 0,17283
NRMS test 7 0,25347 0,25263 0,27972
NRMS prosjek
testova: 0,17524 0,18931 0,17590

Tablica 5. Rezultati ucenja i testiranja FIR filtra za gresku estimacije 0,05 mm

Vrsta filtra FIR
Red filtra 2 4 6
NRMS ucenja 0,1221 0,1046 0,1160
NRMS test 1 0,16846 0,15172 0,19245
NRMS test 2 0,14363 0,13177 0,17119
NRMS test 3 0,19252 0,16541 0,22792
NRMS test 4 0,12324 0,11743 0,14669
NRMS test 5 0,15396 0,14006 0,15951
NRMS test 6 0,18031 0,16395 0,15208
NRMS test 7 0,26965 0,22919 0,20201
NRMS prosjek
testova: 0,17597 0,15707 0,17884

U tablicama 4. 1 5. prikazani su rezultati u€enja i testiranja mreZa za podatke iz procesa
tokarenja zaSumljene s estimacijskom greskom 0,05 mm. U fazi u€enja mreZe najbolje rezultate
daju IIR 1 FIR 4. reda. Usporedbom svih redova IIR filtara u fazi testiranja, filtar 2. reda
ostvaruje najbolje rezultate. S druge strane, kod FIR filtra struktura s 4. redom ima najmanyji

NRMS testiranja $to je ujedno i najuspjeSnija struktura filtra za ovaj skup podataka. 1z
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prikazanih rezultata moze se uociti kako sve strukture filtara daju najlosije rezultate za test 7

kada se u procesu obrade javlja veliki negativni varijabilni poremecaj.

Tablica 6. Rezultati ucenja i testiranja IIR filtra za greSku estimacije 0,1 mm

Vrsta filtra IR
Red filtra 2 4 6
NRMS ucenja 0,2455 0,2618 1,0029
NRMS test 1 0,38729 0,61851 0,51559
NRMS test 2 0,36254 0,57239 0,48605
NRMS test 3 0,44448 0,53078 0,45811
NRMS test 4 0,30051 0,40011 0,32161
NRMS test 5 0,29062 0,37518 0,30907
NRMS test 6 0,28737 0,32381 0,30825
NRMS test 7 0,34956 0,41277 0,38632
NRMS prosjek
testova: 0,34605 0,46193 0,39786

Tablica 7. Rezultati ucenja i testiranja FIR filtra za greSku estimacije 0,1 mm

Vrsta filtra FIR
Red filtra 2 4 6
NRMS ucenja 0,1928 0,1989 0,2459
NRMS test 1 0,40394 0,42238 0,49131
NRMS test 2 0,39501 0,38951 0,48677
NRMS test 3 0,34383 0,36654 0,49473
NRMS test 4 0,29263 0,28135 0,36302
NRMS test 5 0,26113 0,24522 0,32469
NRMS test 6 0,29051 0,26837 0,29873
NRMS test 7 0,41151 0,33708 0,39501
NRMS prosjek
testova: 0,34265 0,33006 0,40775
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Tablice 6. 1 7. prikazuju rezultate u€enja i testiranja mreza na temelju podataka
zaSumljenih estimacijskom pogreskom u iznosu od 0,1 mm. U ovom slucaju rezultati ucenja
FIR filtra znac¢ajno su bolji od IIR filtra. Rezultati testiranja ne pokazuju toliku razliku izmedu
dva filtra, ali bolje rezultate ostvaruje FIR filtar §to je u skladu s rezultatima ucenja. FIR filtar
4. reda pokazao se kao najuspjesniji i u ovom slucaju. Takoder treba primijetiti kako IIR filtar

4. reda daje znacajno loSije rezultate od istog filtra 2. 1 6. reda.

Iz prethodno prikazanih rezultata vidljivo je da FIR filtar 4. reda za podatke s
estimacijskom pogreskom 0,05 mm daje najbolje rezultate prilikom testiranja. Rezultati tih

testova prikazani su na slikama 12, 13, 14, 15, 16, 171 18.

test 1

0.5 T T

ulaz (nefiltrirani signal)
—Zeljeni izlaz
—dobiveni izlaz (filtrirani signal)

0.4+

t, min

Slika 12. Odziv mreze na test 1

test 2
0.5 T T
ulaz (nefiltrirani signal)
—Zeljeni izlaz
0.4~ | —dobiveni izlaz (filtrirani signal)

t, min

Slika 13. Odziv mreZe na test 2
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05 T T T

——ulaz (nefiltrirani signal)
—Zeljeni izlaz
—dobiveni izlaz (filtrirani signal)

0.4r
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Slika 14. Odziv mreZe na test 3
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05 T T
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Slika 15. Odziv mreze na test 4
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05 T T T
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Slika 16. Odziv mreze na test 5
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Slika 17. Odziv mrezZe na test 6
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Slika 18. Odziv mreze na test 7
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6. ZAKLJUCAK

Adaptivno vodenje alatnog stroja predmet je brojnih istrazivanja i predstavlja buduénost
inteligentne proizvodnje i industrije opcéenito. Razlog tomu je povecana sigurnost i
produktivnost procesa obrade, ali i povecanje kvalitete obradene povrSne. Predmet istrazivanja
ovog rada predstavljala je analiza i usporedba efikasnosti dvaju filtara, rekurzivnog (IIR) i
nerekurzivnog (FIR). Cilj ovog ispitivanja bio je analizom dobivenih rezultata pronaci
najadekvatnije rjeSenje kako bi se smanjila pogreska estimatora stupnja istroSenosti straznje
povrSine reznog alata. Smanjenjem estimacijske pogreske smanjuje se njezin utjecaj na

regulacijski krug, odnosno na izvr$ni ¢lan obradnog stroja.

Analiza je provedena primjenom matematickog modela troSenja koji je postavljen na
temelju eksperimentalno prikupljenih podataka iz procesa obrade tokarenjem. Kako bi
matemati¢ki model $to vjernije prikazao proces trosenja, samom modelu dodano je nekoliko

vrsta poremecaja, kao i slucajno generirane pogreske estimatora.

Algoritam za obradu podataka i modeliranja filtara predstavljala je dinamicka neuronska
mreza. Koristena je modificirana dinamicka neuronska mreza, a modifikacija se ocituje u

primjeni Gauss-ove aktivacijske funkcije.

Ulazne signale u mrezu predstavljale su estimirane vrijednosti parametra troSenja koji
je promatran (straznja povr$ina alata). Proces ucenja proveden je za svaku vrstu i red filtra te
su temeljem uspjesnosti ucenja definirani parametri mreze kao i broj koraka ucenja. Koristena
su dva skupa podataka za u€enje za razli€ite iznose estimacijskih pogreSaka. Mreze su zatim
testirane. Svaki od testova sadrzavao je razliitu vrstu poremecaja, razliitog intenziteta i
trajanja.

Temeljem postignutih rezultata moZe se zakljuciti da su najbolji rezultati ostvareni
koriStenjem FIR filtra 4. reda. Struktura FIR filtra jednostavnija od strukture koju ima IIR filtar,
stoga se moze zakljuciti da bi njegova primjena manje opterecivala sustav prilikom obrade
podataka Sto se mozZe oc€itovati u brZoj obradi signala prilikom adaptivnog vodenja alatnog

stroja.

Iz prikazanih grafova vidljivo je da filtar ne moZe u potpunosti ukloniti estimacijsku
pogresku 1 poremecaje iz signala medutim istrazivanja na ovom podrucju su pokazala kako su
takvi odzivi zadovoljavaju¢i kada se filtri implementiraju u regulacijski krug u svrhu

adaptivnog vodenja.
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Eventualno poboljSanje rezultata na ovom podruc¢ju moglo bi se posti¢i promjenom
aktivacijske funkcije neuronske mreze, ali i promjenom vrste filtra kao i njegovog reda.
Takoder, primjenom neke druge vrste algoritma za realizaciju filtra mogli se potencijalno

posti¢i bolji rezultati.
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