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WRZECIONO CNC MALEJ MOCY JAKO OBIEKT BADAWCZY
DLA METOD CI” NA PRZYKLADZIE DETEKCJI PREDKOSCI

LOW-POWER CNC SPINDLE AS A RESEARCH FACICILTY
FOR CI METHODS ON THE EXAMPLE OF SPEED DETECTION
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Streszczenie

Artykut omawia zastosowanie stanowiska dydaktycznego wyposazonego we wrzeciono CNC
matej mocy do nauki metod inteligencji obliczeniowej na kierunkach technicznych wyzszych
uczelni np. automatyka i robotyka. Przedstawiono praktyczny przyktad ¢wiczenia, ktére zaznaja-
mia studentow z rzeczywistym sprzetem sprzg¢zonym z oprogramowaniem inzynierskim takim jak
Matlab/Simulink, umozliwiajagcym stosowanie i analiz¢ dziatania poszczegélnych metod CI, takze
W czasie rzeczywistym.

Summary

The article discusses the use of didactic station equipped with a low-power CNC spindle to
teach computational intelligence methods to technical majors at universities, e.g. Automatic con-
trol and Robotics. This paper presents a practical example of exercises, which acquaint students
with actual hardware integrated with engineering software such as Matlab/Simulink, which allows
implementation and analysis of the operation of various CI methods, also in real time.

Wstep

Wspotczesni inzynierowie ksztatceni na kierunkach technicznych coraz czg-
$ciej musza stawac przed nowymi wyzwaniami. Zaktady produkcyjne zatrudnia-
jace automatykoéw w charakterze pracownika utrzymania ruchu czy tez inzyniera

“ Cl (ang. computational intelligence) — inteligencja obliczeniowa.
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programisty PLC, projektanta, wymagaja nierzadko, aby dziatania przez nich
podejmowane polegaty na modernizacjach obecnych linii produkcyjnych czy tez
projektowaniu nowych w taki sposob, aby wydajnos¢ produkcyjna byta mozli-
wie jak najwigksza, przy zachowaniu bezawaryjnosci i uniknigciu jakichkolwiek
przestojow w produkcji, ktore czesto przynosza straty liczone w milionach zto-
tych. Pojawiajacy si¢ w branzy trend wykorzystujacy metody inteligencji obli-
czeniowej do przewidywania awarii maszyny zanim ona wystapi jest coraz
czestsza praktyka. Celna diagnoza wykonana przez system nadzorujacy stan
pracy maszyny moze w ten sposob uchroni¢ zaktad przed dhuzszym i nieprzewi-
dzianym przestojem produkcyjnym, a zuzyty element grozacy awarig mozna
wowczas wymieni¢ podczas zaplanowanej przerwy. Oprocz tak oczywistej zale-
ty jak zdolno$¢ predykcji awarii maszyn, systemy monitorowania produkcji
posiadajg jeszcze wiele innych zalet m.in.: analiza czasu pracy maszyn, przy-
czyn przestojow, raportowanie produkcji, rozliczenia iloSciowe czy tez analiza
wielkosci odpadu technologicznego. Opracowanie profesjonalnego systemu
TCM! (ang. Tool Condition Monitoring) w gtéwnej mierze opiera si¢ na zasto-
sowaniu metod uczenia maszynowego, polegajacych na polepszaniu dziatania
algorytméw komputerowych wraz z kolejnymi iteracjami analizy danych ucza-
cych?. Do obstugi takiego systemu nie jest niezbedna wiedza ekspercka, ponie-
waz dobrze przygotowany system bedzie w stanie obstuzy¢ przecigtny operator
danej maszyny. Prawdziwym wyzwaniem dla inzyniera staje si¢ jednak opraco-
wanie takiego systemu. Absolwenci studiow takich jak automatyka i robotyka,
majacych styczno$¢ z tg tematyka podczas procesu ksztalcenia, powinni byé
dobrze przygotowani do rozwigzywania tego typu probleméw w Swojej co-
dziennej pracy w branzy.

Laboratoryjne stanowisko badawczo-dydaktyczne

Stanowisko wyposazone jest w wrzeciono CNC malej mocy Teknomotor
C41/47-C-3822-400 o maksymalnej predkosci obrotowej rzedu 24 000 obro-
tow/min. Praca wrzeciona (zalacz/wylacz, szybciej/wolniej) steruje falownik
Siemens Sinamics G110 o wydajnosci 3 kW. Jako sensoréw uzyto akcelerome-
tru Hansford Sensors HS-100ST1000706 oraz czujnika ultradzwigkowego UE
Systems UE Ultra-Trak 750, ktére zamontowane zostaly na uchwycie narzedzia.
Do akwizycji danych niezbedne jest podiaczenie sensorow do modutéw wejsc
sprzezonych z komputerem przemystowym. Do tego celu uzyto komputera IPC

1 K. Jemielniak, J. Kosmol, Diagnostyka narzedzia i procesu skrawania — stan aktualny i kie-
runki rozwoju, ,,Mechanik” 1996, nr 10.

2 K. Krawiec, J. Stefanowski, Uczenie maszynowe i sieci neuronowe. Wydawnictwo Poli-
techniki Poznanskiej, Poznan 2003.
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Beckhoff C6920 wraz z couplerem interfejsu EtherCAT EK1100 oraz modutéw
EL3742 (podiaczony czujnik ultradzwigkowy) i EL3632 (podiaczony akcelero-
metr). Istotne jest, ze oba moduly wejsciowe dysponujg funkcja nadprobkowania
(ang. oversampling), co w konsekwencji oznacza, ze do komputera przemy-
stowego trafia jednorazowo pakiet danych ztozony z 50 probek®. Stanowisko
badawczo-dydaktyczne pokazano na rys. 1, a tor transmisji danych z czujni-
koéw na rys. 2.

predkosei=

Czujnik
ultradzwigkowy

Mata antywibracyjna

Rys. 1. Stanowisko badawczo-dydaktyczne
Zrodto: opracowanie whasne.
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Rys. 2. Schemat transmisji sygnalow pomiarowych
Zrodto: opracowanie whasne.

3 G. Piecuch, Zastosowanie metod inteligencji obliczeniowej w diagnozowaniu wrzeciona,
praca magisterska, Politechnika Rzeszowska, Rzeszow 2015.
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Na warstwe programowa po stronie komputera PC sktadaja si¢ pakiet Ma-
tlab/Simulink oraz oprogramowanie przemystowe TwinCAT3 stuzace do obstu-
gi komputera przemystowego oraz modutéw I/O. Oba Srodowiska sg ze sobg
zintegrowane za pomocg specjalnego modutu TE1400 (TC3 Target for Ma-
tlab/Simulink). Dzieki temu mozliwe jest zaprojektowanie programu sterujacego
w pakiecie Matlab/Simulink oraz uruchomienie go w trybie External na kompu-
terze przemystowym, wraz z podgladem zmiennych i zapisem danych w czasie
rzeczywistym.

Do akwizycji danych pomiarowych w Simulinku nalezy przygotowa¢ sche-
maty jak przedstawione na rys. 3 oraz odpowiednio skonfigurowaé parametry
pracy, m.in. takie jak cykl programu, czestotliwos$¢ zapisu danych, przypisanie
zmiennych do rzeczywistych wej$¢ modutow.
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Rys. 3. Schemat przygotowany w Simulinku stuzacy do rejestracji danych pomiarowych:
z akcelerometru (gérny), z czujnika ultradzwi¢kowego (dolny)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Klasyfikacja stanu pracy maszyny

Metody klasyfikacji sa skonstruowane tak, aby umozliwialy automatyczne
rozpoznawanie wzorcéw (ang. Pattern Recognition). Zjawiska bazujace m.in. na
drganiach uktadu, ultradzwigkach, pomiarach pradu itp. sg reprezentowane za
pomoca zespotu cech, tzw. atrybutow. Zadaniem klasyfikatora jest rozpoznanie
nieznanego obiektu (zjawiska) i przyporzadkowanie go do jednej z okre§lonych
wczesniej kategorii, zwanej klasa. Niezbedne do opracowania i nauczenia klasy-
fikatora jest zarejestrowanie danych, bedacych zbiorem obiektow uczacych,
ktorych przyporzadkowanie do poszczegolnych Kklas jest z gory znane.
W uproszczeniu, ide¢ klasyfikatora mozna okresli¢ jako probe poszukiwania
wsrod obiektow znanych z danych uczacych, obiektu najbardziej podobnego do
tego aktualnie badanego”.

* M.. Flasinski, Wstep do sztucznej inteligencji, PWN, Warszawa 2011.
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Zadaniem studentow jest opracowanie kilku klasyfikatoréw, za pomoca kto-
rych rozpoznawaé bedg predkosé obrotowg wrzeciona, a nastgpnie poroéwnanie
skutecznosci uzytych metod. W ¢wiczeniach proponuje si¢ zastosowanie np.:
naiwnego klasyfikatora Bayesa, metody kNN, SVM, drzewa decyzyjnego oraz
sieci neuronowych. Majac do czynienia z takg lub jeszcze wigkszg liczba klasy-
fikatorow niezbedne jest umiejetne porownanie ich skutecznosci. Miarodajnymi
wskaznikami, dzigki ktorym mozna tego dokona¢ sa m.in.: macierze rozbiezno-
sci (pomytek), wskazniki skutecznosci takie jak: wrazliwos¢, specyficznosé
i doktadno$¢ oraz krzywe ROC i wskaznik AUC (pole pod krzywa ROC)®.

Cwiczenie — detekcja predkosci

Operator (student) zadaje na falowniku sterujagcym praca wrzeciona wartos¢
predkosci obrotowej, z jaka ma ono wirowaé. Opracowany system kazdorazowo
powinien zwraca¢ klas¢ odpowiadajaca danej predkosci. Rozpoznawanie jej
najlepiej bazowa¢ na czujniku ultradzwickowym. W opisywanym przypadku jest
to 9 predkosci z zakresu 40—200 Hz, z krokiem co 20 Hz. Dla kazdego przypad-
ku nalezy zarejestrowac dane pomiarowe. Czas rejestracji dobiera si¢ indywidu-
alnie, wedle uznania, ale nie powinien on wynosi¢ mniej niz 5 sekund, ze
wzgledu na to, aby zgromadzi¢ mozliwie duzo danych uczacych.

140 Porownanie wartosci kurtozy dla roznych predkosci obrotowych wrzeciona (czujnik ultradzwigkowy)
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Rys. 4. Warto$¢ kurtozy dla roznych predkosci wrzeciona (niemozliwe rozréznienie)

Zrbédto: opracowanie wihasne.

® ). Stefanowski, Zaawansowana eksploracja danych: Metody oceny wiedzy klasyfikacyjnej
odkrytej z danych — materialy wykladowe, Instytut Informatyki, Politechnika Poznanska, Poznan,
2010.
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Do celow dydaktycznych i badawczych zaleca si¢, aby bylo to nawet kilka
minut. Tak zgromadzone dane nalezy odpowiednio przetworzy¢ i wyznaczy¢
w dziedzinie czasu kilka atrybutow np.: RMS, kurtozg, skosnosé, srednig, od-
chylenie standardowe, a nastgpnie wykresli¢ ich wykresy w ten sposob, aby
zaobserwowac¢ dla jednej miary wszystkie rozpatrywane klasy. Powinno okazac
sie, ze nie wszystkie z obliczonych miar bedg przydatne do nauczenia klasyfika-
tora. Ze wzgledu na to, ze przebiegi beda si¢ na siebie naktada¢, niemozliwe
bedzie rozréznienie konkretnego przypadku. Przyklad zle dobranego atrybutu
(kurtoza) pokazano na rys. 4, a dobrego na rys. 5 (RMS).

2 . 1p% Porownanie warto$ci RMS dla réznych predkosci obrotowych wrzeciona (czujnik ultradzwigkowy)
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Rys. 5. Warto$¢ RMS dla réznych predkosci wrzeciona (mozliwe rozroéznienie)
Zrédto: opracowanie whasne.

Jak mozna zaobserwowac na rys. 5, predkosci z zakresu 140-200 Hz moga
by¢ stabo rozréznialne migdzy soba, stad do przeprowadzenia klasyfikacji pro-

ponuje sie:

e Kilasal—-40Hz;
e Kilasa 2 - 60 Hz;
e Kilasa 380 Hz;
e Kilasa4 100 Hz;
e Kilasa5-120 Hz.

W dalszej czesci artykutu przyktad opisywanego problemu rozwigzano za
pomoca sieci neuronowej i pakietu Neural Network Toolbox dostepnego
w $rodowisku Matlab/Simulink, ze wzglgdu na to, ze tak przygotowany klasyfi-
kator mozna uruchomi¢ w czasie rzeczywistym. Za pomoca narzedzia Neural
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Network Pattern Recognition Tool (nprtool) nauczono sie¢ oraz wygenerowano
gotowy jej model w formie bloczka w Simulinku, ktory zostat w dalszej kolejno-
$ci uzyty do zaprojektowania schematu rozpoznawania predkosci online. Archi-
tektura sieci pokazana zostala na rys. 6. Jest to dwuwarstwowa sie¢ typu feed-
forward z sigmoidalnymi neuronami ukrytymi i wyjsciowymi, a takze wsteczna
propagacja bledow®. Wybrano ja ze wzgledu na to, ze jest uniwersalnym aprok-
symatorem nieliniowym’.

Hidden Layer Qutput Layer

Input

Rys. 6. Architektura dwuwarstwowej sieci neuronowej wykorzystywanej w klasyfikacji
predkosci obrotowej wrzeciona.

Zrddto: opracowanie whasne.

Aby unikng¢ nadmiernego dopasowania sieci (ang. overfitting), nalezy za-
dba¢ o to, aby nie wszystkie dostepne dane byly uzywane w procesie uczenia.
W tym celu stosuje si¢ rdézne techniki, nazywane empirycznymi metodami esty-
macji: hold-out, kroswalidacja (ocena krzyzowa), leaving-one-out, bootstrap-
ping®. Wykorzystywane narzedzie ma wbudowany algorytm hold-out stuzacy do
podziatu danych na uczace, walidacyjne i testowe, stad tatwiej do celow dydak-
tycznych postuzy¢ si¢ ta wlasnie metoda. W kolejnym etapie nalezy nauczy¢
klasyfikator, co niejako dzieje si¢ juz automatycznie — wystarczy uprzednio
wskaza¢ zbidr danych. Jesli proces nauki przebiegt pomyslnie i wstepny test
wykazat bardzo dobrg skuteczno$¢ (w opisywanym przypadku 100%), mozna
przejs¢ do testow w czasie rzeczywistym.

Utworzona sie¢ neuronowa (wygenerowany niebieski blok — widoczny na
rys. 7) zostata wlaczona w zaprojektowany schemat stuzacy testowaniu klasyfi-
katora w czasie rzeczywistym. Na rys. 7 pokazano rozpoznanie klasy 1 (40 Hz).

® Matlab&Simulink Neural Network Pattern Recognition Tool — instrukcja uzytkowania.

7' P. Wawrzynski, Uczenie maszynowe — szfuczne sieci neuronowe, Materialy wykladowe, PSZT.

8 J. Stefanowski, Zaawansowana eksploracja...; C. Sammut, G. Webb, Encyclopedia of Ma-
chine Learning, Springer 2010, p. 600-601; P. Boniecki, W. Mueller, Neuronowe techniki kla-
syfikacyjne w problemach identyfikacyjnych inZynierii rolniczej, “Journal of Research and Appli-
cations in Agricultural Engineering” 2005, Vol. 50(3), p. 17.
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Wartos¢ bliska 1, w danym wierszu okna Klasa informuje o rozpoznaniu probki
jako (odpowiednio od gory) klasy 1 do klasy 5.
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Rys. 7. Projekt klasyfikatora (Simulink) dzialajacy w czasie rzeczywistym w Srodowisku

TwinCAT 3 na komputerze IPC

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wyniki testow przeprowadzonych w czasie rzeczywistym potwierdzity
praktycznie 100-procentowa doktadnos$¢ klasyfikatora uzyskang w procesie

uczenia. Narys. 8 przedstawiono wynikowa macierz rozbieznosci.

Qutput Class

Confusion Matrix

1 2 3 4
Target Class

Rys. 8. Macierz rozbieznosci testow przeprowadzonych w czasie rzeczywistym dla sieci

neuronowej rozpoznajacej predkos¢ obrotowg wrzeciona

Zrodto: opracowanie whasne.
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Z.akonczenie

W artykule przedstawiono propozycje ¢wiczenia, ktore poprzez swoj prak-
tyczny charakter doskonale nadaje si¢ do nauki metod inteligencji obliczeniowej
w ramach ksztalcenia wyzszego na kierunkach technicznych, zwtaszcza automa-
tyce i robotyce. Oméwiony projekt i jego rozwiagzanie jest tylko przykladem
i W zaleznosci od dobranego sprzetu, jego konfiguracji, a nawet sposobu i miej-
sca umieszczenia czujnikow bedzie w kazdym przypadku si¢ réznit, takze
otrzymywanymi wynikami. Wtasny przypadek nalezy przeanalizowac od po-
czatku, pomocne moga si¢ jednak okaza¢ wskazowki i sposob podejscia do te-
matu, ktére omoéwiono w niniejszym artykule.
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