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UCZENIE MASZYNOWE I KORZYSCI ZASTOSOWANIA W
PRZEMYSLE PRODUKCYJNYM

Streszczenie: W artykule przedstawiono techniki uczenia maszynowego. Zaprezentowano cele
i wykorzystanie sztucznej inteligencji w produkcji. Opisano w jaki sposéb mozna ulepszy¢
procesy produkcyjne. Podano efekty szybszej analiza danych. Przedstawiono korzysci
diagnostyki i monitorowania maszyn produkcyjnych i opisano optymalizacj¢ obrabiarki,
narz¢dzia skrawajacego i warunkdw obrobki.
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MACHINE LEARNING - BENEFITS OF APPLICATION IN THE
PRODUCTION INDUSTRY

Summary: In the list of technical solutions for used machines. The goals presented
and the use of artificial intelligence in production. Described how to improve
production processes. The effects of faster data analysis are given. Benefits of
diagnostics and monitoring of production machines were presented and optimization
of the machine tool, cutting tool and machining conditions was described.
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1. Wprowadzenie

Uczenie maszynowe to goracy temat w przemySle i badaniach, a nowe
metodologie sg caly czas opracowywane: regresja, klasyfikacja, grupowanie, redukcja
wymiaréw, metody zespolowe, sieci neuronowe i glebokie uczenie si¢, uczenie
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transferowe, nauka przez wzmocnienie, przetwarzanie jezyka naturalnego, osadzanie
stow [1]. To zaledwie kilka przyktadow metod uczenia maszynowego. Szybko$¢
i ztozono$¢ tej dziedziny sprawia, ze nadazanie za nowymi technikami jest trudne
nawet dla ekspertow, nie méwigc o poczatkujacych. Aby wyjasnié, a raczej trochg
przyblizy¢ pojecie jakim jest uczenie maszynowe umieszczam krotka definicje.
Uczenie maszynowe to nauka polegajaca na zmuszaniu komputeréw do uczenia si¢
i dzialania tak, jak robig to ludzie, oraz doskonalenia ich uczenia si¢ w czasie w spos6b
autonomiczny, poprzez dostarczanie im danych i informacji w formie obserwacji
i interakcji w $wiecie rzeczywistym[2].

2. Podstawowe pojecia uczenia maszynowego

Istnieje ogromna ilo$¢ réznych rodzajéow algorytméw uczenia maszynowego,
z setkami publikowanymi kazdego dnia i sa one z reguly pogrupowane wedtug stylu
uczenia si¢ (tj. uczenia nadzorowanego, uczenia bez nadzoru, uczenia czgSciowo
nadzorowanego), podobienstwa w formie albo funkcji (tj. regresja, klasyfikacja,
drzewo decyzyjne, glebokie uczenie si¢, grupowanie itp.). Wszystkie kombinacje
algorytméw uczenia maszynowego niezaleznie od funkcji lub stylu uczenia sig¢
obejmuja: reprezentacje, oceng i optymalizacje (Tabela 1).

Tabela 1. Trzy elementy algorytmow uczenia sig [2]

Reprezentacja Ocena Optymalizacja

metoda wyszukiwania; czg¢sto na
przyktad klasyfikator o najwyzszym
wyniku; istniejg zar6wno gotowe
metody optymalizacji, jak i
niestandardowe

zestaw klasyfikatorow
lub jezyk zrozumialty
dla komputera

inaczej funkcja
celu/punktacji

Jesli chodzi o podstawowy cel algorytméw uczenia maszynowego to jest to
uog6lnienie poza prébki szkoleniowe, tj. z powodzeniem interpretuje dane, ktérych
wczesniej jeszcze nie widziatl.

Ponadczasowym celem produkcyjnym jest wytwarzanie produktoéw wysokiej
jakosci przy minimalnych kosztach. Teraz Fabryka 4.0 demonstruje swoja wartos¢,
umozliwiajac producentom osiggniecie tej misji bardziej niz kiedykolwiek, a jedng
z podstawowych technologii napgdzajacych te nowg falg ultra-automatyzacji jest
uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja.

Dane staty si¢ cennym zasobem. Przechowywanie i ich przechwytywanie jest
tansze niz kiedykolwiek. Dzigki zastosowaniu sztucznej inteligencji, w szczegdlnosci
opartego na procesach uczenia maszynowego, producenci moga wykorzystywac
dane, aby z korzys$cia wptyna¢ na swoje wyniki finansowe poprawiajac jakos$é
produktéw, wydajno$¢ produkcji i bezpieczenstwo pracownikow.

Uczenie maszynowe mozna podzieli¢ przede wszystkim na dwie gtéwne techniki
- uczenie maszynowe nadzorowane i bez nadzoru.
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2.1. Nadzorowane uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe nadzorowane w uzyciu majac na mysli produkcje jest
najczeSciej stosowang technika, poniewaz prowadzi do predefiniowanego celu: mamy
dane wejsciowe, wyjsciowe i chcemy zmapowac¢ funkcje¢ taczaca obie zmienne.
Nadzorowane uczenie maszynowe wymaga ogromnego poziomu zaangazowania -
wprowadzania danych, definiowania i wyboru algorytméw, szkolenia danych,
wizualizacji danych itd. Cel to zbudowanie funkcji mapowania z poziomem
doktadnosci, ktéry pozwala przewidywa¢ wyniki, gdy nowe dane wejSciowe sa
wprowadzane do systemu.

Na poczatku algorytm jest zasilany ze zbioru danych szkoleniowych,
a w p6zniejszych etapach poprzez iteracje stale poprawia swoja wydajno$¢ dazac do
osiggnigcia satysfakcjonujacego wyniku. Proces uczenia konczy si¢, gdy algorytm
osiaga akceptowalny poziom doktadno$ci. W produkcji jednym z najpotezniejszych
przypadkdéw uzycia uczenia maszynowego jest konserwacja predykcyjna, ktérg
mozna wykona¢ przy uzyciu dwoch podej$¢ do uczenia nadzorowanego: klasyfikacji
iregresji. Te dwa podejscia maja ten sam cel: odwzorowanie zwigzku mi¢dzy danymi
wejsciowymi
(z procesu produkcyjnego), a danymi wyjsciowymi (znane mozliwe wyniki, takie jak
awaria cze$ci, przegrzanie itp.)[3].

Pierwszym podej$ciem do uczenia nadzorowanego jest klasyfikacja. Klasyfikacje
mozna zastosowac jesli dane istniejg w $cisle okre§lonych kategoriach. Algorytm
filtrowania wiadomosci e-mail jest przykladem znanej klasyfikacji. Decyduje
on o tym czy wiadomo$¢ e-mail powinna zosta¢ wystana do naszego folderu ze
spamem, czy nie. Klasyfikacja ogranicza si¢ do odpowiedzi wartos$ci logicznej, ale
moze by¢ bardzo przydatna, bo do uzyskania wysokiego poziomu doktadnosci
potrzeba niewielkiej iloSci danych. Konserwacja predykcyjna wykorzystuje
klasyfikacj¢ wielu klas, poniewaz istnieje wiele mozliwych przyczyn awarii
komponentéw lub maszyn. Sa to mozliwe wyniki, ktére zostaty sklasyfikowane jako
potencjalne problemy ze sprzg¢tem, obliczone przy uzyciu wielu zmiennych, w tym
stanu maszyn, realnych przyczyn nieprawidlowego dziatania i pozioméw ryzyka.

Drugim podejsciem do uczenia nadzorowanego jest regresja wykorzystywana,
gdy dane istnieja w rozpigtosci (np. temperatura, waga), co czg¢sto ma miejsce
w przypadku danych zebranych z czujnikéw. W produkcji mozna wykorzystaé
regresje
do obliczenia, oszacowania pozostatego okresu uzytkowania zasobu (RUL). To
prognoza tego, ile cykli czy dni mamy przed awaria nastgpnej
maszyny/komponentu/systemu. Regresja liniowa jest najczg¢éciej stosowanym
algorytmem uczenia maszynowego w przypadku regresji. Jest on do$¢ szybki i prosty
do wdrozenia, a wyniki tatwe do interpretacji. Ze wzgledu na to, Ze temperatura jest
wartoscig ciagla z oszacowaniem, ktére mozna tatwo wytrenowaé to przyktadem
regresji liniowej mégtby by¢ system przewidujacy jej wysoko$¢ (Rysunek 1).
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Rysunek 1. Klasyfikacja i regresja.[3]

2.2. Uczenie maszynowe bez nadzoru

Uczenie maszynowe z nadzorem pozwala rozpoczaé od pracy z oczekiwanym
rezultatem i odpowiednio szkoli¢ algorytm. Natomiast brak nadzoru jest odpowiednie
w przypadkach, gdy wynik nie jest jeszcze znany.

Jesli chodzi o metode grupowania to w niektérych przypadkach nie bedzie znany
zardéwno wynik, jak i informacje opisujace dane (etykiety danych). Tworzac klastry
punktéw danych wejsciowych, ktére maja konkretne atrybuty, algorytm moze wykry¢
wzorce bazowe.

Grupowanie mozna takze wykorzysta¢ w celu zmniejszenia szumu (nieistotne
parametry w danych) w przypadku ogromnej liczby zmiennych.

Druga metoda w technice uczeniu bez nadzoru sg sztuczne sieci neuronowe.
Sztuczne sieci neuronowe w sektorze produkcyjnym okazuja si¢ niezwykle
skutecznym narzedziem uczenia si¢ bez nadzoru do réznorakich zastosowan, w tym
do predykcyjnej analizy jakosci i symulacji proceséw produkcyjnych.

Ludzki mézg przetwarza informacje za pomoca swojej sieci okoto 100 miliardéw
neuronéw. Struktura Sztucznej Sieci Neuronowej dziata podobnie, a to pozwala
na niezwykle ztozone i wszechstronne rozwigzywanie probleméw (Rysunek 2).



Uczenie maszynowe i korzysci zastosowania w przemysle produkcyjnym 149

Warstwa Ukryta Ukryta Warstwa
wejsclowa warstwa 1 warstwa 2 wyjsclowa

e

Rysunek 2. Podstawowy schemat sprzezonej sztucznej sieci neuronowej. Kazdy
wezet w jednej warstwie jest polqczony z kazdym weztem w nastepnym. W zaleznosci
od ztozonosci problemu mozna dodawaé ukryte warstwy.[3]

Zdolnos¢ do przetwarzania tak duzej liczby parametré6w umozliwia sztucznym
sieciom neuronowym przydatno$¢ w produkcji. Sa one bowiem idealne dla bogatych
w zmienne i ciggle zmieniajacych si¢ proceséw. Ponadto, Sztuczna Sie¢ Neuronowa
po odpowiednim przeszkoleniu, moze wykazywa¢ wysoki poziom dokladnosci
umozliwiajac obnizenie kosztow surowcdw poprzez tworzenie prognoz dotyczacych
wilasciwos$ci mechanicznych przetwarzanych produktéw

3. Konserwacja predykcyjna z uczeniem maszynowym

Uczenie maszynowe moze dostarczy¢ znacznie bardziej precyzyjnych i co wazne
ewoluujgcych zalecen dotyczacych konserwacji, aby poméc kierowcom w ochronie
inwestycji w pojazdach oraz bezpieczenstwa. Zamiast aktualizowanego kilka razy
w roku statycznego harmonogramu konserwacji zastosowa¢ model analizy
predykcyjnej. Moze on uczy¢ si¢ na podstawie tysiecy punktdw danych dotyczacych
wydajnosci zebranych od ustlugodawcéw, dostawcédw, zaktadéw produkcyjnych,
a takze rzeczywistych pojazddw na drodze. Branza jest na dobrej drodze do
catkowicie  spersonalizowanych ciagle ewoluujacych z biegiem czasu
harmonograméw konserwacji. Dazy si¢ do tego by byly one coraz bardziej
dostosowane do indywidualnych kierowcéw i pojazdéw, a nawet do zmieniajacych
si¢ warunkéw i nowych informacji o wydajnosci.

Konserwacja predykcyjna pomaga zwigkszy¢ reputacje marki i satysfakcje
klienta, jak réwniez poprawia zgodno$§¢ z zalecang konserwacja. Jako ustuga
o warto$ci dodanej moze by¢ tez zrodtem dodatkowych dochodéw dla producentéw
samochodéw. Te same technologie umozliwiaja konserwacje predykcyjng
zarzadzania flota, chronigc zwrot z inwestycji w kazdym pojezdzie i oszcze¢dzajac na
wigkszych naprawach. Konserwacja predykcyjna moze tez poméc utrzymac systemy
produkcyjne na optymalnym poziomie wydajno$ci pomagajac zapewni¢ jako$¢
i bezpieczenstwo, chronigc wydajnos$¢ jednoczesnie oszczedzajac czas i pieniadze.

Konserwacja to znaczaca czeg$¢ kosztow kazdej operacji produkcyjnej. Stata si¢
ona zatem wspolnym celem producentéw oferujac im wiele korzys$ci, w tym znaczne
ograniczenie wplywu szesciu duzych strat. Tradycyjnie robiono to z wykorzystaniem
systeméw SCADA skonfigurowanych z progami kodowanymi przez cztowieka,
konfiguracjami i regutami alarmowymi. To pétautomatyczne podejscie nie bierze pod
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uwage danych kontekstowych dotyczacych calego procesu produkcyjnego ani
bardziej ztozonych dynamicznych wzorcéw zachowan maszyny. Przyktadem moze
tutaj by¢ czujnik w maszynie produkcyjnej wykrywajacy nagly wzrost temperatury.
System statyczny oparty na regulach nie bierze pod uwage faktu, iz maszyna
przechodzi sterylizacj¢ i w rezultacie uruchamia alarm falszywie dodatni.
W przeciwienstwie do algorytméw uczenia maszynowego podawane sg dane OT
(z hali produkcyjnej: sterowniki PLC, czujniki, SCADA), dane IT (dane kontekstowe:
MES, ERP, jakos$¢ itp.) jak rowniez informacje o procesie produkcyjnym opisujace
synchronizacj¢ migedzy tempem przeptywu produkcji i maszyna.

Proces znany jako ,,szkolenie” w sztucznej inteligencji umozliwia algorytmom
ML testowanie korelacji podczas wyszukiwania wzorcow w réznorodnych zrédtach
danych i wykrywanie anomalii. Sila uczenia maszynowego jest zdolno$ci do
analizowania bardzo duzych iloéci danych w czasie rzeczywistym co daje mozliwos$¢
proponowania praktycznych odpowiedzi na pojawiajace si¢ problemy. Zachowanie
i stan kazdego systemu i zasobu sg stale oceniane, pogorszenie komponentéw jest
identyfikowane przed awarig, a spostrzezenia wizualizowane na cyfrowym bliZniaku.

Uczenie maszynowe dzigki zoptymalizowanym harmonogramom konserwacji
i zapobieganiu awariom stuzy do ograniczenia nieplanowanych przestojow.

4. Kontrola i analiza jakoS$ci za pomocg uczenia maszynowego

Wykrywanie anomalii i rozpoznawanie obrazu to rodzaje algorytméw uczenia
maszynowego, ktore moga szybko wykrywac, a nast¢pnie eliminowaé wadliwe czgéci
nim trafig do obiegu produkcyjnego. Aby zidentyfikowa¢ wszelkie wady producenci
czgéci moga przechwytywaé obrazy kazdego komponentu opuszczajacego linig
montazowa i automatycznie odtwarza¢ je a wszystko dzigki modelowi uczenia
maszynowego. Super doktadne algorytmy wykrywania anomalii mogg wykrywaé
problemy nawet z ulamkiem milimetra, a analizy predykcyjne mozna wykorzysta¢ do
oceny, czy wadliwg czg$¢ nalezy ztomowaé czy mozna ja jeszcze przerobic.
Przerabianie wadliwych cze$ci lub ich eliminacja w tym momencie jest znacznie
mniej kosztowna niz wykrywanie i konieczno$¢ ich p6zniejszej naprawy. Oszczedzié
mozna tutaj na drozszych problemach zwigzanych z produkcja i zmniejsza si¢ ryzyko
wycofan ktére sg kosztowne. Pomaga takze zapewni¢ satysfakcje i utrzymanie klienta
oraz bezpieczenstwo.

Aby wdrozy¢ model rozpoznawania obrazéw i analizy, producent potrzebuje
doktadny zestaw danych zawierajacy setki, a nawet tysigce zdje¢ czgsci, z ktoérych
kazdy jest oznaczony takimi informacjami, jak: niepowodzenie, zaliczenie, wydanie
A /B/C itp. Osoba zajmujaca si¢ tworzeniem modelu musi posiada¢ specjalistyczng
wiedze
w zakresie potencjalnego wptywu réznych wad na dziatanie i bezpieczenstwo oraz
dopuszczalnych tolerancji. To samo podej$cie mozna zastosowaé¢ do wszystkich
elementdw produkcji, a takze do calej linii montazowej pojazdu. Modele
rozpoznawania obrazu i analizy moga odgrywac wiele r6l w catym tancuchu wartosci
w branzy motoryzacyjnej - na przyktad rozpoznawanie i ocena niewielkich réznic
w wzorach zuzycia bieznika, aby pomdc w opracowaniu nowych i wydajniejszych
opon, zapewniajac kontrole jakosci lakieru i innych wykonczen oraz uzdolnienie
zaawansowanych systeméw wspomagania kierowcy (ADAS) i autonomicznych
systemdéw jazdy. Z tego powodu wiele organizacji zdaloby sobie sprawe z wigkszej
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wartodci z platformy do analizy danych w przedsigbiorstwie, niz z punktowego
rozwigzania zaprojektowanego dla pojedynczego przypadku uzycia.[4]

Jako$¢ produkcji ma kluczowe znaczenie, a dzigki uczeniu maszynowemu
pogorszenie jako$ci produktu mozna przewidzie¢. Wiedza o tym, ze jako$¢
wytwarzanych detali spadnie jest bardzo wazna, poniewaz mozna temu w pore
zapobiec. W ten sposéb nie marnuje si¢ surowcOw i oszczgdza si¢ cenny czas
produkcji.

Z punktu widzenia produkcji zdolno$¢ do skutecznej analizy i przechwytywania
duzych zbior6w danych moze poprawié¢ tradycyjne systemy jakosci i wydajnosci.
Podstawowym celem analizy i generowania duzych zbioréw danych w aplikacjach
przemystowych jest osiggnigcie bezawaryjnych (wolnych od wad) proceséw
wykorzystujac inteligentne systemy kontroli nadzorczej. Strategia procesu uczenia si¢
(LP) i rozpoznawania wzorcéw (PR) dla ISCS opartego na wiedzy (KB), ma na celu
wykrycie rzadkich zdarzen jako$ciowych z systeméw produkcyjnych[8].

Aby zwigkszy¢ zdolnos¢ przewidywania klasyfikatora i skrdci¢ czas szkolenia,
zestaw danych zostal wstegpnie przetworzony w dwuetapowym podejsciu: (1)
algorytm ReliefF zastosowano do wyeliminowania nieistotnych cech i (2)
zastosowano algorytm HCR w celu wyeliminowania zbednych funkcji. Proponowane
podejscie mozna dostosowac i szeroko zastosowa¢ w procesach produkcyjnych w
celu zwigkszenia wydajnosci tradycyjnych metod jako$ci oraz potencjalnie przesungé
standardy jako$ci do przodu.

5. Przelomowe zalety uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji
w produkcji

Co godzing okoto 1 TB danych jest wytwarzanych przez producentéw
samochodéw w branzy motoryzacyjnej, a ich liczba roénie do 1 GB w przysztosci
w samochodach z napedem wlasnym w kazdej sekundzie[S]. Z racji tego przemyst
motoryzacyjny intensywnie szuka metod do obstugi i analizy tej ogromnej ilosci
danych. Wprowadzenie uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji do przemystu
to ogromna zmiana. Korzysci jakie mozna dzigki temu osiaggnaé wykraczaja poza
poprawe wydajnosci i otwierajg drzwi do nowych mozliwoSci.

W obszarach takich jak produkcja lub logistyka proponowane sa rozwigzania
w celu poprawy konserwacji maszyn (poprzez zastosowanie modeli konserwacji
predykcyjnej i sensoryzacji) lub wydajnos$ci dystrybucji (na przyklad poprzez
optymalizacje korelacji mig¢dzy potrzebami transportowymi wielu
przedsigbiorstw)[9].

Korzys$ci uczenia maszynowego w produkc;ji to:

*  Wykorzystanie konserwacji predykcyjnej do redukcji kosztéw co prowadzi
do mniejszej liczby czynnosci konserwacyjnych, a to oznacza nizsze koszty
pracy, marnotrawstwa materialéw i zmniejszenie zapasow.

e Przewidywanie pozostalego okresu uzytkowania (RUL). Wiedza
o zachowaniu urzadzef i maszyn daje mozliwo$¢ do stworzenia warunkow,
ktére zachowuja ich kondycj¢, a poprawiajac wydajno$¢. Prognozowanie
RUL eliminuje nieplanowane przestoje, ktére powoduja ,nieprzyjemne
niespodzianki”.

e Lepsze sterowanie lancuchem dostaw przez dobrze monitorowany
i zsynchronizowany przeptyw produkcji i wydajne zarzadzanie zapasami.
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* Ulepszona kontrola jakoSci z praktycznymi spostrzezeniami, aby stale
podnosi¢ jako$¢ produktu.
e Poprawiona wspétpraca czltowiek-robot, ktéra zwigksza bezpieczenstwo
pracownikéw i poprawia og6lng wydajnosé
e Produkcja zorientowana na konsumenta — w momencie zmiany popytu na
rynku daje mozliwo$¢ szybkiej reakcji
Jesli chodzi o ulepszenia proceséw i produktéw w catym tancuchu warto$ci
w branzy motoryzacyjnej i nie tylko to uczenie maszynowe ma niesamowity
potencjat.

6. Analiza przyczyny pierwotnej

Gdy pojawia si¢ problem w jakim§ momencie cyklu zycia produktu — nie wazne
czy jest to cos znalezionego na wczesnym etapie procesu produkcyjnego, czy problem
dotyczy wielu pojazdéw w terenie - organizacje staraja si¢ ustali¢ sposéb jego
rozwigzania 1 dokladna przyczyne. Stawka to reputacja marki, a nawet
bezpieczenstwo konsumenta.

Identyfikacja pierwotnej przyczyny problemu podczas fazy produkcyjnej to dtugi
i zmudny proces. Analiza przyczyn pierwotnych wykorzystuje ogromne ilosci danych
testowych, parametry producenta, pomiary czujnikéw i wiele innych. Niezwykle
trudny, gdy jest wykonywany tradycyjnymi metodami.

Analiza przyczyn pierwotnych probleméw w terenie wcale nie jest latwiejsza.
Dzisiejsze pojazdy sa bardzo zlozone, a co kierowca to unikalne czynnosci
konserwacyjne, warunki jazdy i zachowanie.

Cos$ co moze konkretnie przyspieszy¢ analiz¢ przyczyn zrédtowych i szybkos¢ ich
rozwigzywania to techniki uczenia maszynowego. Algorytmy wykrywania anomalii
mogg efektywnie analizowa¢ olbrzymie ilo$ci danych systemowych i sterownikéw.
W poréwnaniu z tradycyjnymi metodami mogg przeprowadzaé analiz¢ przy uzyciu
dodatkowych typéw danych i w znacznie wigkszych ilo$ciach.

Na przyklad na etapie produkcji wykorzystanie zapisanego obrazu jako danych
wejsciowych do analizy pierwotnych przyczyn pomaga organizacjom
zsynchronizowac tryby awarii z mozliwymi wadami w podstawowych procedurach
produkcyjnych.

W przypadku probleméw pojawiajacych si¢ w terenie rozpoznawanie i
przetwarzanie tekstu w jezyku naturalnym umozliwiaja ustugodawcy wiaczenie
notatek
do procesu analizy. Kazde z tych podej$¢ moze ujawni¢ konkretne przyczyny
pierwotne o kilka miesigcy wczesniej niz analiza tradycyjna, a ponadto czesto
diagnozuje problemy, ktérych w zaden inny sposdb nie mozna odkry¢.

7. Diagnostyka i monitorowanie stanu maszyn

Ro$nie zainteresowanie opracowywaniem nowych technologii w celu
przezwycigzenia probleméw w monitorowaniu stanu i diagnostyce zlozonych
zastosowan maszyn przemystowych, ktdre dotychczas nie zostaty rozwigzane. Daje
to doskonale mozliwoséci ciaglego rozwoju technologii sztucznej inteligencji z
szybkim wzrostem inteligentnych informacji, czujnikéw i mozliwosci akwizycji
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danych, w polaczeniu z szybkim postgpem w technikach inteligentnego przetwarzania
sygnatow.

Obecnie ros$nie zapotrzebowanie na zaawansowane narzedzia analizy. Uczeni
badali wykrywanie i diagnostyke wielu usterek stosujgc rézne metody.

Niektdére maja zdolno$¢ reagowania na wzorce wejsciowe w pozadany sposob po
fazie uczenia si¢. Wczeéniejsze badania wykazaly, ze ich wydajno§¢ moze
przewidywaé¢ wady procesdOw obrobki. Okazuje si¢ to bardzo przydatne, poniewaz
moze by¢ stosowane w automatyce przemyslowej w bardziej elastyczny sposéb.
Zastosowanie to diagnostyka zdrowotna przekladni mechanicznych, tozysk i maszyn
wirujacych przez wykorzystanie wigkszej ilosci funkcji z sygnaléw wibracyjnych, a
mniej z sygnaléw akustycznych.

Inne modele byly skuteczne w przewidywaniu grubosci filmu olejowego na
podstawie sygnalu emisji akustycznej i temperatury, a ta sugerowana technika
osiagneta 99,9% sukcesu w prognozowaniu i klasyfikacji przy duzej predkosci
podczas treningu. Architektura i topologia sieci poprzez okreS§lone systemy mogg by¢
wykorzystane do monitorowania online grubosci filmu olejowego i do przewidywania
wszelkich przyczyn awarii dziatania przektadni czotowe;j[6].

8. Obrabiarka, narzedzie skrawajace i warunki obroébki

Duze zbiory danych charakteryzuja si¢ duza réznorodno$cia, duza objetoscia
i duza predkoscia. W przypadku obrébki skrawaniem obrabiarki zwigzane sa z ich
strukturami, bledami i sztywnos$cia. Narzedzie tnace obejmuje geometrie narzgdzia,
material z jakiego zostal zrobiony oraz dopasowanie geometrii do materialu. Warunki
obrobki obejmujg rodzaje chlodziwa, parametry cigcia, potoZzenie narzedzia i jego
mocowanie. Czynniki wydajnosci zwigzane z sila, cieptem i odksztatcaniem podczas
obrébki obejmuja dynamike obrébki, kontrole wiéréw, zuzycie narzedzia i pekanie.
Koncowe czgéci sa rowniez sprawdzane pod wzgledem jakos$ci i doktadnos$ci. Biorac
pod uwage ztozono$¢ obrdbki, dane w tym procesie maja ogromne rozmiary. Procesy
obrébki sa Scisle powigzane ze stanami obrabiarki i narzedzia skrawajacego.
Zbieranie danych w czasie rzeczywistym jest potrzebne do monitorowania proceséw
obrobki, a regularna aktualizacja danych jest tez niezbedna do korekty stanu
obrabiarki[7].

Na wydajnos¢, jakos¢ i koszt produkcji wptywa wybér obrabiarki, narzedzia
skrawajacego 1 okredlenie warunkéw obrobki. Proponowana metoda polega na
rozwigzaniu problemu optymalizacji obrébki z perspektywy duzych zbioréw danych,
w ktorej wszystkie zasoby obrébki sa uwazane za wyczerpujace. W
konwencjonalnych sposobach optymalizacji obrabiarka, narzedzie skrawajace i
warunki obrobki sg ustalane osobno, a to moze prowadzi¢ do nieoptymalnych lub
kompromisowych rozwiazan. Zaproponowana koncepcja oparta na analizie duzych
zbioréw danych taczy optymalizacje tych trzech elementéw jako cato$é. Kazdy zaséb
obrébki jest reprezentowany przez atrybuty danych, co umozliwia wydobycie
wzorcOwW miedzy zasobami za pomocag algorytméw uczenia maszynowego.
Hybrydowy algorytm pozwala optymalnie dobra¢ obrabiarke i narzedzie skrawajace
biorac pod uwage réwniez warunki obrébki.
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