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1. Jelolések
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2. Kivonat

Napjainkban a szerszdmfeliigyelet alkalmazdsa forgdcsolds sordn egyre nagyobb jelentGséggel
bir. Segit a forgdcsoldsi paraméterek optimalizalasdban, jelzi a gépkezeld szdmara a szerszam-
cserét. Igy csokkenthetd a selejt termelés, a szerszdmtorés és a szerszamgépben felléps kar
mértéke, illetve jelentSs kihaszndlatlan élettartam sem marad a szerszdmban. A szerszamtorés

elkeriilése kiilonosen fontos lehet amikor a selejtes munkadarab keletkezése kiilonosen nagy

veszteséggel jar, példaul a repiilSiparban.

Dolgozatom célja egy szerszdmallapot monitorozé rendszer alapjainak elGkészitése volt. Ehhez
egy koptatokisérlet sordn rogzitett erd, gyorsulds, illetve akusztikus emisszi6 jelekben kerestem

a szerszamkopdssal korreldl6 jellemzGket kiilonbozG gépi tanuld algoritmusok segitségével.

Els§ 1épésként feldaraboltam a jeleket, majd hdrom szakaszra bontottam a forgdcsoldst. Ezutdn
mindhdrom szakaszra kiilonb6z§ jelalak-jellemzdket és PSD spektrumot szamitottam. Ezek egy

tdblazatba rendezve képezték a modellek bemenetét.

Ezutan kétféleképpen bontottam tanitd €s teszthalmazra az adatokat. A valds koriilményeknek
megfelelden, amikor egy olyan szerszdm adatai alkottdk a teszthalmazt, amelyet a modell nem
ismer. A kopdssal korrelacioban all6 jellemzdk keresésekor pedig véletlenszertien valasztottam

szét az adathalmazt.

A betanitds sordan hdrom kiilonb6z6 algoritmust hasznédltam, melyek implementécidja elérhetd
nyilt forraskodu konyvtarakbol. A modelleket nem csak az egész tabldzaton, hanem bizonyos
jellemzG@k elhagydsdval is betanitottam. A hatékonysdgukat az RMSE (Root Mean Square Error)

¢és a determindcios egyiitthat6 alapjan értékeltem.

Kivalasztottam egy hatékony modellt és azt részletesebben vizsgaltam. Abrazoltam, hogy melyik
jellemzd6re mennyire tdimaszkodik a becslés sordn. A szerszam alapt teszthalmazvdlasztas esetén
megvizsgéltam, hogy a forgédcsolt hornyok szamanak fiiggvényében hogyan valtozik a modell
hibdja.

Végiil javaslatokat tettem, hogy az iparban hogyan lehetne felhaszndlni az eredményeket, illetve

milyen irdnyban érdemes tovédbbi kutatdsokat végezni.



3. Irodalmi attekintés

3.1. Support Vector Machine (SVM)

A SVM egy kedvelt algoritmus, mivel kis szamitasi id§ mellett jelentGs pontossagra képes.
Osztalyozdsi €s regresszids problémdk megoldaséra egyarant alkalmazzdk. Osztdlyozédsndl egy
N-dimenzids (N a védltozok szama) sikot keres, amely elvdlasztja az osztdlyokat. A legjobb ilyen
hipersik megtaldlasdhoz maximalizéljuk a hipersik €s az osztdlyok tavolsagat. Ez elGsegiti, hogy
a késébbi mintdkat is hatékonyan tudjuk osztdlyozni. SVM nemlinedris osztdlyozasi feladatok
esetén is hasznalhat6. Ekkor egy alkalmas transzformécié segitségével magasabb dimenzidba
transzformadlja az adatokat. Az dj térben keres egy elvdlaszté hipersikot, amit visszatranszfor-

malva az eredeti térbe megkapjuk az elszeparélt osztalyokat [1], [2].

A regressziora hasznalt modell (SVR, Support Vector Regression) hasonléan miikodik. A hi-
persiktdl e tavolsagra felvesziink mindkét oldalra egy-egy vonalat, ezeket nevezziik hatarvona-
laknak. Az algoritmus azt a hipersikot keresi, ahol a lehet§ legtobb pont esik a hatarvonalakon
beliilre. El6nyei, hogy konny( implementélni, a kiugré értékekre nem érzékeny, a modell fris-
sitése egyszerd. Azonban gyengén teljesithet, ha tobb jellemz$ adott, mint ahdny tanité minta,

illetve jelentds zajjal terhelt adatsorok esetén [3], [4].

3.2. Egyiittes tanulas (ensemble learning)

Az egyiittes tanuld algoritmusok tobb alapmodellt kombindlnak a hatékonysdg novelésének
érdekében. Két {6 tipusuk a Bagging €s a Boosting algoritmusok. Ezek 1ényege, hogy egy erds

modellt hozzanak létre sok gyenge tanul6 (példaul dontési fak) felhasznélasaval [5].
Bagging algoritmusok

A bagging algoritmusok sordn a gyenge tanulok egymdstdl fiiggetleniil tanulnak és dontenek.
Ezeket a dontéseket egy masik algoritmus vagy modszer segitségével Osszesitjiik, és hozzuk

meg a végsd dontést. Ezen az elven mikodik példdul a Random Forest algoritmus.
Boosting algoritmusok

A boosting algoritmusok sordn a gyenge tanuldk szekvencidlisan tanulnak. El§szor betanitunk



egy modellt a tanité adatokbdl. Ezutan felépitiink egy médsodik modellt, ami megprébélja kom-

penzdlni az el§zd hibdit. Ezt addig folytatjuk, amig el nem érjiik a ledll4si feltételt. Ilyen péld4ul

a Gradient Boosting algoritmus.

3.2.1. Random Forest algoritmus

A Random Forest algoritmusndl a gyenge tanuldk a dontési fak. Ezek azonban nem az egész
tanit6 adathalmazon tanulnak, hanem a bagging mddszerével kialakitott kisebb halmazokon.
ElGszor betanitjuk a megadott szamu dontési fat egymastdl fiiggetleniil, majd az egyéni dontéseik
alapjan meghozzuk a végsd dontést. Ez osztalyozds esetében a legtobb szavazatot kapott osztély,
regresszids probléma esetében pedig az atlag vagy a medidn. A tobb dontési fa alkalmazasa
miatt kevésbé hajlamos a tdltanuldsra, illetve azt is tudjuk értékelni, hogy egy dontés mennyire

biztos [6].

3.2.2. Gradient Boosting algoritmus

Gradient Boosting algoritmus napjaink legelterjettebb gépi tanulé algoritmusai kozé tartozik.
Egy 0Osszetett algoritmus, ami valamilyen gyenge tanulét, leggyakrabban a dontési fakat egésziti
ki a gradiens mddszerrel. El6nye, hogy osztdlyozasi €s regresszidés modellekre is alkalmazhat6
a megfeleld koltségfiiggvényel. Komplex adathalmazokon is képes gyorsan és hatékonyan beta-
nulni. Ezek mellett az egyszerd haszndlhatosdga tette sz€les korben elterjedté. Hatranya, hogy
hajlamos a tdltanuldsra, ezért M (iterdciok szdma) és a (learning rate) paramétereket minden

esetben optimalizdlni kell [7], [8].

3.3. Akusztikus emisszio (AE)

Forgacsolds sordn, a munkadarab jelentSs képlékeny deforméciét szenved. Ahol a szerszdm
behatol az anyagba, ott az atomok kozti kotések felbomlanak, ami energiafelszabaduldssal jéar.
Ez az akusztikus emisszi6 (a tovdbbiakban: AE) {6 6sszetevdje, de természetesen a szerszam €s a

munkadarab kozti sorl6dés, a fazisatalakuldsok, a repedések képzd&dése és terjedése is hozzajarul

[9].

Szamos tanulmany foglalkozik akusztikus emisszi6 alapu szerszamfeliigyelettel. Jemielniak és



Otman célja a szerszdmtonkremenetel jelzése volt megmunkdlds kdzben. ElGszor az AE RMS
értékét vizsgaltak. Sok esetben egyértelmden azonosithaté a torés az RMS értékek valtozdsaban,
azonban ez nem mindig egyértelmd. Minden esetben valamennyi késéssel torténik az észlelés,
amit a mintdk hosszdnak és az atfedés értékének a megfelel6 megvalasztasaval minimalizéltak
[10]. Ezutdn Kannatey-Asibu és Dornfeld eredményeire tdmaszokdva feltették, hogy az RMS g
eloszlasu. Ennek segitségével ferdeséget €s lapultsagot szamitottak. Ezek segitségével sikeriilt

hatékonyan azonositaniuk a szerszamtonkremenetelt [11].

Kakade €s mtsai. a szerszdmkopdst és a forgdcs alakjat vizsgaltdk. A kisérletek sordn mért
AE értékekbdl meghatéaroztdk az RDC (Ringdown Count), a jel hdnyszor 1€p at egy bizonyos
értéket), és a felfutdsi id6 diagrammokat. Az 1. dbrén j6l latszik egy kritikus pont (kb 0,22 mm),
ahol a kopds progressziven novekedni kezd. Azonban a kritikus pont el6tt egyik diagrammon
sem figyelhet6 meg egyértelm tendencia. Ezekbdl kovetkezik, hogy mindkét jellemzd alkalmas

lehet a tonkremenetel elGrejelzésére, de a kopds becslésére nem [12].
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1. dbra. Felfutasi id6-kopds és RDC kopds diagrammok

Konig és mtsai. tanulmdnyukban az AE RMS értéke és a kopds kozti osszefiiggést figyelték kis
atmérdjd furdk esetében. Négy kisérletet végeztek azonos szerszdm €s paraméterek mellett. Az
el6z6ekhez hasonléan a tonkremenetel elStti progressziv novekedés minden esetben jelentkezett,
de a szerszamélettartam jelentGsen eltért. Ez annak kdszonhetd, hogy mds gépeken végezték a

furést az egyes szerszamokkal, igy a folyamat soran felléps torzids rezgések mds intenzitdssal

jelentkeztek, ami nagyban befolydsolja a kopds folyamatat [13].



Twardowski és mtsai. gépi tanuld algoritmusok segitségével kovetkeztettek a szerszam dlla-
potdara. A kisérleteket egy haromtengelyes mar6gépen végezték, osszesen kilenc szerszamot
koptattak el. Hirom kiilonboz8 forgédcsoldsi sebbeséget alkalmaztak 3-3 szerszamon, a tobbi
paramétert nem valtoztattdk. A kopdsi kritériumot 0,2 mm-es hétlap kopéasnak hataroztak meg,
melyet mikroszképpal készitett felvételeken mértek. Az adatfeldolgozds sordn tisztdn ldtszott,
hogy mely frekvenciatartomanyok jellemzéek a szerszam dllapotara. Ezekre szamitott RMS

értékek a forgicsolasi paraméterek egyiitt képezték a modell bemenetét.

A betanitds sordn tobbféle algoritmust is kiprébaltak, melyek koziil a CART metddus bizonyult
a legeredményesebbnek. Tovabba vizsgiltdk a forgdcsoldsi sebbeség hatdsit a modell pontos-
sagdra nézve. Ezen paraméter ismeretében jelentSsen javultak az eredmények. Osszességében
6 szazalékos hibdval tudtdk osztdlyozni a szerszamokat, ami az ipar szdmara egy megfeleld

eredmény lehet [14].

3.4. Forgacsolo erd és rezgés

A forgécsol6 er§ és a kopds kozti Osszefiiggést a kutatok széleskortien tanulmédnyoztdk. A
szerszamkopds novekedésével nd az érintkezd feliiletek nagysdga, ami nagyobb surlddasi erdt

eredményez. Ennek a kimutatdsira az er§ dinamikus karakterisztikdja bizonyult a legalkalma-

sabbnak [9].

Dornfeld és DeVries kutatdsdban nerudlis haldkat tanitottak be a kopds valds idejd becslésére.
Korabbi tanulmanyok szerint az erdjelek sok esetben nem hordoztak elegendd informdciot, ezért
akusztikus emisszidt is mértek. Az adatfeldolgozés sordn latszédott, hogy a PSD spektrumok
mindkét mennyiség esetében Osszefiiggenek a kopdssal. Erdekesség, hogy a hilé érzéketlen a
forgacsoldsi koriilményekre és a tanité adatoktdl nagyban eltér§ adatokra is jol teljesitett. Igy

egyszerlibbé valik a kalibraci6, ami a valds idejd becsl§ rendszerek egyik nagy akadélya [15].

Huang és mtsai. a rezgésjeleket STFT (Short Time Fourier Transform) segitségével dolgoztak
fel. Elgszor frekvenciatartomanyba transzforméltdk az adatokat, majd meghatdroztik a PSD
spektrumot. Ezutdn meghataroztak egy kétdimenziés madtrixot, amely tartalmazta az id6- és
frekvenciatartomanybeli értékeket is. Ezt egy hdtérképhez hasonléan abrazoltdk (pseudocolor
map). A becsléshez mély konvoliciés neurdlis hdlokat hasznéltak. A bemenetek a képek voltak,

a kimenetek a kopdsértékek. A modellt MAE (Mean Absolut Error) és RMSE mérészamok



szerint értékelték. Ezek segitségével optimalizaltdk a STFT és a hdlé paramétereit egyarant.
Osszességében egy hatékony valés idejli szerszdmkopds megfigyel rendszernek értékelték,
amely konnyen alkalmazhat6 hasonld teriileteken, de hatékony lehet motorok, turbindk vagy

gordiilécsapagyak esetében is [16].

Dimla és Lister esztergalasnal mért forgacsolo erd- és rezgésértékeket mindharom tengely irdnyé-
ban. Kisérletek sordn azt tapasztaltdk, hogy 0,2 mm-nél nagyobb cstucskopas esetén drasztikusan
megemelkedett a szerszamtorés kockdzata. A statikus er kissé, de folyamatosan novekedett a
kopassal ardnyosan 0,15 mm-es hatkopasig, ahol egy 200%-o0s ugras tapasztalhaté. A dinamikus

jellemzdket FFT (Fast Fourier Transform) segitségével vizsgaltdk.
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2. édbra. Dinamikus erd Fourier spektrum - hitkopds diagramm

Az er6 dinamikus karakterisztikdjaban, amely a 2. dbrdn lathat6, harom frekvenciasav hozhat6
Osszefliggésbe a kopdssal. A koz€pss tartomény (3-4 kHz) bizonyult a legérzékenyebbnek, ami
az er6mérG rezonancia frekvencidjdja koriil helyezkedett el. Itt a f6 csucs, az els6dleges kopds
esetén nem valtozott, a masodlagosndl novekedni kezdett, de nem a kopas mértékével aranyosan.
A harmadlagos kopasndl visszaesést tapasztaltak, ami a szerszam csillapitdsdanak novekedésével
magyarazhaté. Ezek a jellegzetességek kis fogdsmélység esetén markansabbak voltak. A 10

2z

kHz-nél 1év§ csicsndl a szerszam élettartamdanak végénél volt egy drasztikus emelkedés.
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3. abra. Gyorsulas Fourier spektrum - hatkopds diagramm

Az erével ellentétben a rezgés spektrumdaban csak két sdv volt megfigyelhetS. A 3. dbran jol

lathatd, hogy a 2-4 kHz kozti sav volt érzékenyebb.

Itt az amplitidoban egy folyamatos novekedés figyelhet6 meg a szerszamtonkremenetelnél
bekovetkezd visszaesésig. A 9-11 kHz kozti sdvban is folyamatosan novekedett az amplitido,
de az el6z6vel szemben a tonkremenetelnél egy hirtelen ugrést tapasztaltak. Ezek a kis és
nagy fogasmélységnél egyardnt megfigyelhetSek, azonban a fogdsmélység novekedésével a jel
zajossdga is nétt. Osszességében a Z irdnyd erd és rezgés bizonyult a legérzékenyebbnek a
kopésra. A szerszamhiba leghasznosabb mutatdjanak pedig a csucskopast talaltdk. A feldolgozott

adatokat a kutatas késGbbi szakaszaban neuralis halok bemeneteként hasznaltak fel [17].

3.5. Homérséklet

Forgécsolas soran jelentGs hGmennyiség termelddik. A szerszam élének magas hdmérséklete
kozvetlen hatdssal van a kopds mértékére és modjara. A hG elvezetése a forgacs, a szerszdm
és a munkadarabon keresztiil torténik. Mivel a hdmérséklet eloszldsa nem egyenletes, ezért

nehéz meghatdrozni a szerszamon keresztiil 4tvitt h pontos mennyiségét. Ugy gondoljak, hogy



a leadott hé 90%-at a forgdcs vezeti el, csak a maradék 10% oszlik meg a szerszdm és a

munkadarab kozott [9], [18].

Chow és Wright kidolgozott egy valds ideji mddszert a szerszdm €s a forgdcs kozti feliilet
hémérsékletének mérésére esztergdlds sordn. Ehhez egy szabvanyos hdelemet hasznéltak a
lapka aljan. Kisérletek sordn adatokat gydjtottek az elméleti modellbdl eldrejelzett hatarfeliileti
hémérsékeltekkel valé Osszehasonlitdshoz. Az kapott eredmények jol korreldltak az elméleti
modell alapjan vartakkal. A szerszdmkopds novekedésével a hGmérséklet is novekedett. Arra
a kovetkeztetésre jutottak, hogy a hémérséklet novekedésének f6 oka a kopds volt, ezért a

modszeriik egy valos idejd szerszamfelligyeleti rendszer alapjat képezheti [19].

He és mtsai. egy h6mérséklet alapui szerszamkopds monitorozé rendszert fejlesztettek. Egy
CNC vezérlést esztergalasi folyamat sordn rogzitették a szerszam homérsékleti jeleit kiilonbo-
z6 munkakoriilmények kozott €s a hozzdjuk tartozé kopdsértékeket. Ezutdn meghataroztak tiz
jelalak-sajatossagot, melyek koziil korreldcids elemzéssel kivalasztottdk a kopassal leginkabb
korreldlokat. Ezeket haszndltdk egy BPNN (Backpropagation Neural Network) és egy SVR
(Support Vector Regression) modell bemeneteként. A jeleket SSAEs (Stacked Sparse Autoen-
coders) segitségével is feldolgoztdk. Ezzel szintén hasznos jellemzdket kerestek, melyeket egy
BPNN modell létrehozéséra hasznaltak. A mindharom modellt értékelték RMSE és R? alapjan.

Az eredményeket a 4 tdbldzat mutatja.

Models RMSE (test no.) R2 (test no.)

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Features + BPNN 0424 5823 6550 5321 3795 05206 08059 063807 08842 09011
Features + SVR 76.29 7772 6079 8557 6260 06838 06542 07249 07006 07308

Proposed model 75.14 5718 5434 5818 2928 0.6952 0.8129 07803 0S86le 0.9411

4. abra. Modellek 0sszehasonlitasa

Ezek alapjdn a SSAEs-BPNN modellt javasoljak, ami értékesebb és mélyebb jellemzdket képse

kinyerni a jelekbdl, igy jobb prediktiv teljesitményt nyujt, mint a tobbi vizsgélt algoritmus [20].



4. A koptatokisérlet

A koptatokisérleteket egy NCT Kondia haromtengelyes marégépen végeztiik. C45-6s acélbol
késziilt, 170x100x60 mm-es el6gyartmanyba a hosszabb oldallal parhuzamosan szdrmardval 5
horony késziilt, majd egy sikolds kovetkezett. A cél az volt, hogy ezt addig ismételjiik, amig a
horonymaré eléri a kopdsi kritériumot. Az eredeti terv 6 szerszdm elkoptatdsa volt 5 kiilonbozd
paraméterkombindcié mellett. Azonban a szerszdmok a vartndl jelentGsen lassabban koptak, igy
véltozott a kisérletterv. Végiil csak 2 szerszdmmal tortént forgdcsolds, de egyikkel sem sikeriilt

elérni a kopasi kritériumot.

A koptatokisérletet megeldzte egy elGkisérlet, ahol egy szerszammal, dllandé paraméterek mel-
lett tortént forgacsolds. Ennek célja a berendezések tesztelése mellett a kisérlet menetének

kialakitdsa volt. A munkam soran ennek a szerszamnak az adatait is felhasznaltam.

Szerszam ve fz n vf Horony Megjegyzés
m/min | mm | I/min | mm/min db
A 110 | 0,1 | 2188 438 70
B 143 | 0,1 | 2845 569 105
C 220 | 0,2 | 4377 1751 20
C 110 | 0,1 | 2188 438 5
C 143 | 0,1 | 2845 569 5
c 110|015 | 2188 s p Ez a sorozatot 6-szor megismételtiik.
C 220 | 0,2 | 4377 1751 5

1. tdblazat. A kisérletek paraméterei

5. Adatgyiijtés

A hornyok megmunkalédsa sordn mértiink akusztikus emissziét egy PCB mérkaji ICP 130F20
tipust mikrofonnal, rezgéseket a horonnyal parhuzamost tengely mentén egy Bruel & Kjaer
Miniature DeltaTron 4518-001-es gyorsulasmérdvel, illetve er6t mindharom tengely irdnyaban,
egy Kistler KIAG SWISS 9257A er6mérdvel, melyet egy Kistler 5067-es erdsitdvel taplaltunk.
Adatgytjtéshez két NI-USB-4431 eszkozt hasznéltunk, melyeket egy Python-ban irt szoftver
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vezérelt. Az adatokat a program folyamatosan rogzitette .tdms fajlokba (kiilon a két adatgydjt&ét),

a forgdcsoldsi paramétereket pedig egy .zxt fijlba mentette.

A kopds mérése ipari mikroszképokkal tortént. Itt figyelembe kell venni, hogy az elSkisérlet-
nél még nem 4ltak rendelkezésra az 4j mikroszképok, ezért itt a kopdsadatok pontatlanabbak

lehetnek. A mikroszkoppal késziilt felvételek kiértékelését Csik Dorottya végezte.

6. Adatfeldolgozas

Az adatfeldolgozds célja egy olyan tablazat létrehozédsa volt, aminek minden sora egy horonyhoz
tartozik, az oszlopai pedig kiilonbozd jellemzSknek felelnek meg. Ez a tablazat fogja a gépi

tanul6 algoritmusok bemenetét képezni.

6.1. Hornyok meghatarozasa

A mards sordn az adatgydjtSk nem trigger jelre indultak, hanem szoftveresen, ezért nem egyszerre
kezd4dott az adatrogzités. Minden .tdms fajlhoz tartozik egy .tdms_index fajl, ami tartalmazza az
adatgyjt6 konfiguracigjat €s az els6 adat rogzitésének 1d6bélyegét. Ezek segitségével levagtam
a hamarabb indul6 adatsor elejét ugy, hogy az azonos iddpillanatban mért értékekhez azonos
indexek tartozzanak a két adatsorban. Kovetkez6 1€pésként kivagtam az adatsorokbdl azokat a

részeket, ahol megmunkal4s tortént.

A megmunkdlds kezdetét az esetleges hibdk elkeriilése érdekében 100 egymast kovets jel érté-
kébdl hatdroztam meg. A sajat metodolégidm szerint azt a pillanatot jeloltem meg a forgécsolas
kezdSpontjaként, ahol ezen értékek koziil 50 darab nagyobb volt, mint a maximaélis erd 10%-a. A
Z iranyu er6ben mindig kés6bb jelentkezett a novekedés, ezért csak az X és Y irdnytit vizsgaltam,
€s a korabbi kezdGpontot vettem figyelembe. A forgdcsoldsi paraméterekbdl és a mintavételezési
frekvencidbdl kiszdmithatd a horony hossza. Ezek segitségével minden adatsorbdl a felesleges

részeket eldobtam, a hasznosakat pedig hornyonként eltaroltam.
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6.2. A megmunkalas szakaszai

Egy horony megmunkdldsat harom részre osztottam. Az els§ rész a szerszam belépésénél je-
lentkezd§ tranziens szakasz. Ennek a vége az a pont, amikor a szerszdm elkezd teljes atmérdvel
forgécsolni, tehat a szerszdm kozéppontja eléri a munkadarab szE€lét. A mdasodik szakasz az
allandé megmunkdlds szakasza, a be- és kilépési tranziensek kozott. A harmadik a kilépési
tranziens szakasza. Ezt ugy hatdroztam meg, hogy a kezddpontja a szerszam elejének kilépése a
munkadarabbdl a vége pedig amikor a szerszam kozéppontja eléri a munkadarab végét. Ezutdn
mar szdmottevs forgicsolds nem torténik, ezért a szerszdm madsodik felének kilépésével nem

foglalkoztam.

6.3. Jelalak jellemzok

Mindhédrom szakaszra kiszdmitottam az aldbbi jelalak-sajatossdgokat:

Atlag:
2?21 x(7)

n

* Szordsnégyzet:

2z (x(i) - X)

n
* Els6 derivlt atlaga:
i1 ¥ ()
n
* Masodik derivalt atlaga:
2 X" (i)
n

Négyzetes kozép (RMS):

6.4. Frekvenciatartomany

A rezgéselemzéseket dltalaban frekvenciatartomdnyban végzik. Diszkrét Fourier transzformécié

(DFT) segitségével kiszdmithat6 a frekvencia-amplitidé diagramm. A gyakorlatban erre FFT-t
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haszndlnak. Ez egy hatékonyabb algoritmus, ami kihasznélja a szinusz fiiggvény szimmetridjat.

Ha N a jel hossza akkor a DFT-nek N2, mig az FFT-nek csak N - log(N) miiveletre van sziiksége.

A mérnoki teriileteken gyakran el6fordul, hogy kiilonb6z6 hosszisédgu jeleket szeretnénk Ossze-
hasonlitani. Erre a spekralis teljesitménystirdség (PSD, Power Spectral Density) egy alkalmas
mutatd, amely megmutatja, hogy milyen frekvenciandl van a legnagyobb energia a rezgésben.
Ezt a diszkrét Fourier transzformalt segitségével szamithatjuk ki:

LX(NHX()

XPSD(f):2 A

//////

hosszuséagu jeleket 6sszehasonlitani, amire az FFT nem alkalmas [21], [22].
Az adatfeldoldozas soran a PSD alkalmazasa mellett dontottem. Mindharom szakaszra kisza-

mitottam a PSD spektrumot, majd ezt kétféleképpeen haszndltam fel:

* minden spektrumbdl kivélasztottam a 100 legnagyobb PSD értéket és a hozzajuk tartozo

frekvencidkat.

* meghatdroztam a 100 legjellemzdbb frekvenciat €s minden spektrumbdl az azokhoz tar-

toz6 PSD értéket valasztottam ki.

Jellemz§ frekvencidkat kiilon vizsgéltam a hang, gyorsulds, illetve az er6 harom komponensére,
viszont a horony forgdcsoldsa sordn rogzitett jelre egyben hataroztam meg, nem kiilon-kiilon a

megmunkdlds hdrom szakaszara.

7. Modellek tanitasa és kiértékelése

7.1. Algoritmusok

A modellek betanitdsara harom kiilonboz8 gépi tanul6 algorimust hasznéltam. Ezek mindegyike
elérhetd nyilt forraskéda Python konyvtdrakban. Az egyik a Yandex altal fejlesztett CatBoost,
ami a Gradient Boosting algoritmusra épiil. A masik kett§ a scikit-learn konyvtarbdl elérhetd

RFR (Random Forest Regressor) és SVR (Support Vector Regression).
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7.2. Tanito- és teszthalmaz

Gépi tanulds sordn a meglévd adathalmazt dltaldban harom részre szoktdk bontani. A tani-
téhalmazon tanul a modell. A validiciés halmazon tesztelik a modellt a hiperparaméterek

hangolasakor.

Itt fenndll a veszélye annak, hogy olyan modellt védlasztunk, ami a validaciés halmazon jobban
teljesit, mint a teszthalmazon, hiszen a modellvdlasztisndl figyelembe vessziik a validacids
halmazt. Amikor egy iterdciok altal tanulé modell kozel ugyanigy teljesit a tanito €s a validacios

halmazon, akkor fejez8dik be a tanitds (nem torténik tobb iteracio).

Mivel ezen projekt keretében kevés adat allt rendelkezésemre, ezért nem haszndltam kiilon
validaciés és teszthalmazokat. Ebben az esetben tobbet profitdlhatunk abbdl, ha nagyobb a

tanitd adatok halmaza.

Modellek tanitdsdhoz kétféleképpen bontottam sz€t az adatokat tanito és teszthalmazra. Az egyik
esetben véletlenszertien, ahol adatok 20%-a képezte a teszthalmazt és 80%-a tanitéhalmazt. A
asik esetben a szerszamok alapjan. Hirom szerszammal tortént forgacsolas. Ketts esetében nem
valtoztak a forddcsoldsi paraméterek, a harmadikndl igen. A teszthalmaznak az egyik véltozatlan

paraméterekkel forgdcsol6 szerszdmnal mért adatokat valasztottam.

7.3. Kiértékeléshez hasznalt méroszamok

A modelleket a hiba négyzetes kozepe (RMSE, Root Mean Square Error) és a determinécids
egyiitthat6 (R?) alapjan értékeltem. Ezekhez szintén a scikit-learn konyvtardban implementalt

fliggvényeket haszndltam, amik az alabbi képleteket hasznaljak.

) s,
RMSE(y,9) = - E (vi — ¥1)?
=0

o — F0)?

R*(v,9)=1- -
(3-5) Yoy —y)?

Ahol n a mintdk szdma a teszthalmazban, y; az i. minta célviltoz6janak valos értéke, y; az i.
Zio(i)

minta alapjan becsiilt célvaltozo érték, y = ==;

a valos célvéltozok étlaga a teszthalmazban.

Az R? értéke megmutatja, hogy a modell mennyire teljesit j6l a teszthalmazon. Ertéke 1,
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ha minden becsiilt érték megegyezik az valdssal. RMSE pedig az eltérés mértékét mutatja a

célvéltoz6 dimenzidjaban [23].

7.4. Modellek

Valés koriilmények kozott a gépben 1€vS szerszdm kopdséat becsiilnénk. Ehhez nem szolgal
relevans informdcidval, hogy a kisérletek sordn melyik szerszdmmal tortént a forgacsolds, ezért
amikor a szerszdm szerint valasztott teszthalmazt alkalmaztam, akkor a szerszdm jelolését
tartalmazé oszlopot elhagytam. Ez nem vdltoztat a modell pontossdgdn mert a teszthalmaz
"szerszdm" oszlopaban 1év§ adattal még nem taldlkozott a modell, tehdt nem segiti a becslésben.

Ellenben érdekes lehet, hogy a véletlenszer( teszthalmazvalasztdsndl mennyire tdmaszkodik rad

a modell, ezért ott benthagytam.

Szerszam alapu teszthalmazvélasztdsndl a 2. szerszdm adatait vdlasztottam, mivel ahoz ponto-

sabb kopdasadatok allnak rendelkezésre.

A hiperparaméterek finomhangoldsdaval nem foglalkoztam. Az 0sszes jellemzdt tartalmazé mo-
dell esetén kiprobédltam néhdny hiperparaméter-kombinéciét és a legjobbat alkalmaztam az
Osszes modellnél. Els§ korben egy atfogd képet szerettem volna kapni, hogy melyik modell

hogyan teljesit, melyikkel érdemes részletesen foglalkozni.

A forgdcsolasi paraméterek €s a szerszammal forgdcsolt hornyok szdma minden modell szdméra
ismert. Valés munkakoriilmények kozott ezek az adatok egyszertien hozzaférhetSek €s hasznos

informdcidval szolgédlhatnak.

7.4.1. R? hasznilata a jellemzék fontossaganak vizsgalatara

A modellek osszehasonlitdsat féként az R? értékek alapjan végeztem. Kezdetben minden ren-
delkezésre all6 adaton végeztem a betanitdst. Ezutdn bizonyos jellemzGket elhagyva egy 1j
modellt tanitottam be, és megfigyeltem az R? véltozdsat. Csokkenés esetén az adott paraméter
elhagydsdval informacit vesztettiink. Minél nagyobb mértékben csokkent az R?, anndl fonto-
sabb volt az elhagyott paraméter. A novekedé€s oka dltaldban az volt, hogy kevesebb véltozdval
hatékonyabban képesek becsiilni a modellek. Azonban ez nem feltétleniil jelenti azt, hogy az

elhagyott jellemzé felesleges, csak ilyen kis adatmennyiség esetén nem képesek az algoritmusok
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hatékonyan kezelni a nagy véltozészdmot.

7.4.2. Be- és kilépési tranziens jelentsége

ElGszor azt vizsgdltam, hogy mennyi informdcidval szolgédlnak a szerszdm be- és kilépésénél
fellépd tranziensekbdl szarmazd jellemzdk. Minden rendelkezésre 4116 jellemzd esetén (2. és 3.
tdbl4zat) csak a szerszdm alapu teszthalmazvalasztasndl a CB algoritmusndl akalult ki szdmotte-
v0 kiilonbség a mindharom szakaszon betanitott modell és a csak kdzéps6 szakaszon betanitott

modell teljesitménye kozott, a tobbi esetben ez elhanyagolhatd.

A PSD spektrum kétféle felhasznalasat elhagytam, igy jelentSsen csokkent a modell valtozdinak
szdma (4. és 5. tablazat). Ekkor a szerszam szerinti teszthalmaz esetében jelentds mértékd javulds
tapasztalhatd, a masik két esetben nem Iépett fel szamottevd kiilonbség. Az SVR algoritmus

rendre alulmarad a masik kettével szemben.

Ez annak koszonhetd, hogy tdl sok a valtozo6 az adathoz képest, igy nem képes megfelel§ gorbét
illeszteni. Ezt aldtdmasztja, hogy a PSD spektrum nélkiili esetben jelentGsen javult az SVR

pontossdga. A tovabbiakban a kovetkeztetéseimet a CB és az RF eredményeire alapoztam.

Az eddigi tapasztalatokra alapozva, a kovetkez6 modelleket csak a koz€psd szakaszra vizsgaltam,
hogy az egyes jellemzdk hatdsa jobban érzékelhetd és konnyebben dbrdzolhatd legyen. Bemenet:

RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSD pnax, PSDjen

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDyax, PSDjen

Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R2 -5,1366 | 0,5514 | 0,3742 | 0,7974 | 0,9763 | 0,9798

RMSE 0,0402 | 0,0109 | 0,0127 | 0,1380 | 0,0057 | 0,0052

2. tdblazat. Eredmények mindharom szakasz és minden jellemzé ismeretében
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Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDyax, PSDjeny

Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd

Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -5,1366 | 0,5420 | 0,5706 | 0,8041 | 0,9834 | 0,9806
RMSE 0,0402 | 0,0110 | 0,0106 | 0,1356 | 0,0047 | 0,0051

3. tdblazat. Eredmények a k6z€psd szakasz és minden jellemzd ismeretében

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA

Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd

Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -0,7202 | 0,7665 | 0,7454 | 0,9516 | 0,9810 | 0,9781
RMSE 0,0213 | 0,0078 | 0,0082 | 0,0668 | 0,0050 | 0,0053

4. tdblazat. Eredmények mindhdrom szakasz ismeretében, PSD spektrum nélkiil

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA

Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd

Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -1,6487 | 0,7044 | 0,7124 | 0,9571 | 0,9754 | 0,9780
RMSE 0,0264 | 0,0088 | 0,0087 | 0,0619 | 0,0057 | 0,0053

5. tablazat. Eredmények a kozépsé szakasz ismeretében, PSD spektrum nélkiil

7.4.3. Mért mennyiségek jelentésége
Maisodik 1épésben az erd, a rezgés és az akusztikus emisszio jelek kozépsS szakaszanak jellem-
zGire kiilon tanitottam be a modellt (6-8. tablazatok).

A szerszam alapt teszthalmaznal a CB algoritmus az akusztikus emisszi6 esetében meglepGen jol
teljesitett az RF-hez képest. Osszességében azonban az erémérés bizonyult a leghasznosabbnak,

ami f6ként az RMSE értékekben nyilvanul meg.
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Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDyax, PSDjeny
Teszthalmaz 2. szerszédm adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB

R? -5,1366 | -2,2179 | 0,7570 | 0,8240 | 0,9679 | 0,9733
RMSE 0,0402 | 0,0288 | 0,0080 | 0,1267 | 0,0064 | 0,0060

6. tabldzat. Eredmények csak az akusztikus emisszidra vonatkozoé jellemzdk ismeretében

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDyax, PSDjen
Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB

R? -5,1366 | -0,3435 | 0,4265 | 0,7795 | 0,9439 | 0,9761
RMSE 0,0402 | 0,0188 | 0,0123 | 0,1434 | 0,0082 | 0,0056

7. tdblazat. Eredmények csak a rezgésre vonatkozo6 jellemzdk ismeretében

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDy.x, PSDjen
Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd
Algoritmus | SVR RF CB SVR RF CB
R? -5,1366 | 0,6135 | 0,5866 | 0,7961 | 0,9849 | 0,9832
RMSE 0,0402 | 0,0101 | 0,0104 | 0,1389 | 0,0045 | 0,0047

8. tabldzat. Eredmények csak az erre vonatkoz6 jellemzdk ismeretében

7.4.4. PSD spektrum felhasznaldsa

Ezutdn a PSD spektrum kétféle felhaszndlasat hasonlitottam Ossze (9-12. tablazatok). Az ered-
mények R? értéke hasonld volt, viszont a PSDjep ismeretében jobb RMSE értékeket kaptam.
SVR algoritmus nagysdgrandekkel jobban teljesit a szerszam alapti teszthalmazndl, ha a PSDy,«
nem szerebel a bemenetek kozott. Osszehasonlitva a 4. és az 5. tablazatot, ahol nem ismeri a
PSD spektrumot, a 10. és a 12. tdblazattal, lathatjuk, hogy az SVR alkalmazésa esetén a PSDje
megaddsa jelentSs javuldst eredményez. Ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a PSD spektrum
hordoz relevans informécidkat a forgdcsoldsrdl a kopdsra nézve. Tobb rendelkezésre 4ll6 adat
esetén érdemes lehet részletesebben vizsgalni, de jelen esetben a nagy valtozdszam torzitja a

modelleket.
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Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDax

Teszthalmaz 2. szerszédm adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -5,1366 | 0,5612 | 0,5428 | 0,7243 | 0,9712 | 0,9727
RMSE 0,0402 | 0,0107 | 0,0110 | 0,1613 | 0,0062 | 0,0061

9. téblazat. Eredmények PSDje) elhagyésaval

Bemenet: RMS, AVG, STD, FDA, SDA, PSDje

Teszthalmaz

2. szerszam adatai

véletlenszerd

Algoritmus

SVR

RF

CB SVR

RF

CB

R2

0,4002

0,6023

0,4606

0,8863

0,9853

0,9881

RMSE

0,0126

0,0102

0,0119

0,1034

0,0044

0,0039

10. tdblazat. Eredmények PSDy,« elhagydsdval

Bemenet: PSD.x

Teszthalmaz 2. szerszdm adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -5,1366 | 0,5556 | 0,5157 | 0,7102 | 0,9696 | 0,9688
RMSE 0,0402 | 0,0108 | 0,0113 | 0,1654 | 0,0063 | 0,0065

11. tablazat. Eredmények csak a PSDy,x ismeretében

Bemenet: PSDjeu

Teszthalmaz

2. szerszam adatai

véletlenszerd

Algoritmus

SVR

RF

CB

SVR

RF

CB

R2

0,3299

0,5959

0,4973

0,8794

0,9838

0,9879

RMSE

0,0133

0,0103

0,0115

0,1065

0,0046

0,0040

12. tabldzat. Eredmények csak a PSDje) ismeretében
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7.4.5. RMS értékek jelentosége

Szakirodalomban gyakran tdmaszkodnak a jelek RMS értékeire, ezért betanitottam a modellt
csak ezen jellemzdk ismeretében (13. tdblazat). Itt a CB algoritmussal val6 tanulds soran tapasz-
talt pontossag kiemelkedd, kozel azonos az 5. tabldzatban l4thatoval. Ez aldtdmasztja, hogy az

RMS érték korreldl a kopdssal.

Bemenet: RMS

Teszthalmaz 2. szerszam adatai véletlenszerd
Algoritmus SVR RF CB SVR RF CB
R? -2,4104 | 0,5771 | 0,7057 | 0,9618 | 0,9744 | 0,9949

RMSE 0,0300 | 0,0105 | 0,0088 | 0,0583 | 0,0056 | 0,0026

13. tablazat. Eredmények csak az RMS értékek ismeretében

7.5. Jelalak-sajatossagok vizsgalata

A véletlenszeriden valasztott teszthalmaz esetén a modellek teljesitménye hasonl6 volt. A jellem-
z0k fontossagat az 5. tdblazathoz tartoz6 modellen vizsgéltam. Az 5. és a 6. abran lathato, hogy
az RF és a CB algoritmusok mely véltozdkat haszndljdk leginkdbb a becslés sordn. A "num"
jelolésd oszlop a horony szamat tartalmazza (hanyadikként lett forgacsolva az adott szerszam-
mal). Ez nyilvanvald, hogy segit a becslésben, hiszen értéke a kopdashoz hasonldan folyamatosan

noveledik.

A forgacsolas sordn mért mennyiségek koziil az erdmérés bizonyult a leghasznosabbnak. Az erd
RMS és AVG értékei jOl korreldlnak a szerszam kopdsdval. Jelen esetben a szerszam haladasi
irdnydra merdleges komponens volt a legdomindnsabb. Az akusztikus emisszi6 RMS értéke
("hang_RMS" oszlop) is elGkeld helyen szerepel mindkét esetben. Ez azt jelenti, hogy egy ipari
mikrofon telepitésével értékes adatokat nyerhetiink a szerszdm dllapotarél. Erdemes lenne az
akusztikus emisszid jelek részletesebb vizsgélata egy nagyobb adathalmazon, hiszen ez egy

egyszerd és koltséghatékony rendszer alapjat képezhetné.
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eréX_RMS
num
erdxX_AVG
erdX_STD
hang_RMS
eréY_AVG
SZerszam
hang AVG
erdY STD
erY RMS
rezgés_AVG
rezgés SDA
rezgés_FDA
rezgés RMS
rezgés STD
erdY_FDA
erdZ STD
eldtolas
hang 5TD
erdZ RMS
erdZ_AVG
erdX_FDA
hang FDA
erdZ_FDA
hang_SDA
erdX _SDA
erdY SDA
forg_sehésség
erdZ_SDA
fogasmélység

o 10 15 20 25 30

Random Forest jellemzék fontossaga [%6]

35 40

5. dbra. Jellemzdk fontossdga az RF algoritmus alapjan

num
eriX_RMS
erdX_AVG
rezgés_STD
eréY_AVG
hang_RMS
Gtolas

erdY STD
eréX_STD
rezges_RMS
hang_STD
rezges_AVG
eréY RMS
hang_AVG
SZErszam
forg_sebesség
er6Z_RMS
er6}_FDA
eréZ_AVG
erGZ_STD
ergX_SDA
hang_FDA
rezgés FDA
erGZ_FDA
rezges_SDA
hang_SDA
er6Y_FDA
erdY SDA
erd2 SDA
fogasmelység

15 20 25 20 35

CatBoost jellemzék fontossaga [%6]

10 40

6. dbra. Jellemzdk fontossdga a CB algoritmus alapjan
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7.6. Hiba valtozasa a megmunkalt hornyok szamanak fiiggvényében

A gyakorlati felhaszndlds szempontjabdl nem mindegy, hogy a szerszdm élettartama sordn
hogyan alakul a modell hibdja. A szerszdm alapu teszthalmazvdlasztdsndl hasznélt modell esetén
(5. tablazat) dbrdzoltam a hibat és a relativ hibat a horony szdménak fiiggvényében (7. és 8.

abra). Az els6 néhany horony esetén nagy a pontatlansdg, de a gyakorlatban itt nem Iényeges a

kopés pontos ismerete.

Ezutdn csokkenni kezd a hiba mértéke egészen addig, amig mindhdrom szerszamrdl rendel-
kezésre dllnak adatok (70 horony). Ez lehet&vé teszi, hogy az élettartam késébbi szakaszdban
pontosabb képet kapjunk a szerszam allapotdrdl. A gydrtds szempontjabol kritikus tartomanyrol,
ahol a kopas selejttermeléshez, esetlegesen szerszamtoréshez vezethet sajnos nincsen adatom. A
késGbbiekben érdemes lenne megvizsgalni a szerszam viselkedését ezen a szakaszon. Ha csak

itt teljesit j6l a modell, az mér elegendd a tonkremenetel megel6zéséhez.
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7. dbra. Hiba a horony szdmdnak fiiggényében
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8. dbra. Relativ hiba a horony szdmanak fliggényében

8. Osszegzés

8.1. Eredményeim

A kevés rendelkezésre 4ll6 adat miatt nagyon vdltozatosak lettek az eredmények. A modellek
a véletlenszerd teszthalmazvdlasztas esetén bizonyultak a legpontosabbnak. Igaz, hogy ez nem
mutat redlis képet a valos haszndlati koriilmények kozti hatékonysigrol, viszont egy hasznos
modszer az Osszefliggések vizsgdlatara. ElsGsorban a jelalak-jellemzdk hatdsaval foglalkoztam.
Ehhez megvizsgiltam, hogy az egyes algoritmusok a dontéshozatal sordn mely véltozdkra
tdmaszkodnak leginkdbb. Az RF és a CB hasonldan teljesitettek. Az SVR az esetek tobbségében
rendikviil gyengén teljesitett, ami az adatok és a valtozok szdmdnak ardnydval indokolhaté. Az
RF és a CB eredményei alalpjan elmondhatd, hogy az eré dtlag és RMS értékel, kiilonosképpen
a horonyra merdleges irdnyd komponensé, illetve az akusztikus emisszi6 RMS értéke voltak
a legfontosabb paraméterek. A PSD spektrumbdl kivédlasztott 100 legjellemzibb frekvencia
felhaszndlasa tdl sok valtozdval bdvitette a modellt az adatmennyiséghez képest. Azonban az

SVR alegjellemzdbb frekvencidkhoz tartoz6 PSD ért€kek ismeretében meglepden ol teljesitett
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a sok véltozo ellenére. Ebbdl arra kovetkeztettem, hogy a PSD spektrum is hordoz relevans

informdcidt, nagyobb adatmennyiség esetén érdemes lehet felhaszndlni.

A val6s koriilményeket szimuldlé szerszdm szerinti teszthalmazvalasztas esetében gyengébben
teljesitettek a modellek. Itt a kopasadatok minGsége nagyban befolydsolta a pontossdgot. Abra-
zoltam a hiba mértékét a forgdcsolt hornyok szdmdanak fiiggvényében (7-8. abrdk). A kezdeti,
élettartam szempontjabdl jelentéktelen szakaszon jelentGs mértéki a becslés hibdja, de a for-
gacsolds eldrehaladtaval csokkenni kezd. A forgacsolds azon szakaszardl, ahova mér csak két
szerszam jutott el, igy kevesebb adat all rendelkezésre, Gjra ndvekedni kezd. A kiilonb6z§ for-
gicsoldsi paraméterek mellett nincsenek drasztikus eltérések a kopasadatokban. Ha megfeleld
szamu kisérletet végeznénk egy adott paramétertartomanyon, akkor abban egy hatékony modellt

lehetne 1étrehozni.

A CB algoritmussal csak az akusztikus emisszidra tdimaszkodva (6. tdblazat) egy jol teljesitd
(R? = 0,76) modellt kaptam. Mivel egy akusztikus emisszi6 alapd szerszdmfeliigyeleti rendszer
telepitése viszonylag olcsé €s egyszert, ennek a fejlesztésnek széles kord gyakorlati potencidlja
van. Erdemes lenne nagy mennyiség(i adatot gy(ijteni és részletesen megvizsgélni. Ez esetben
az algoritmusok kozott szignifikdns kiilonbség alakult ki. Egy a feladatra optimélis algoritmus

keresése, illetve a hiperparaméterek hangoldsa egy még pontosabb modellt eredményezhet.

8.2. Tovabbi fejlesztési iranyok

Egy j6l mikodd§ szerszdmfeliigyeleti rendszerhez nagy mennyiségd adatra lenne sziikség. Erre
egy koltséghatékony megoldds, ha az adatokat ipari gyartds sordn rogzitjilk. Kezdetnek egy
ipari mikrofont lenne érdemes telepiteni, mivel az nem zavarja meg a gyartasi folyamatot, mégis
rengeteg hasznos adattal szolgdlhatna. Az akusztikus emisszié RMS értéke mds jellemzSk-
kel kiegészitve egy szerszdmkopds monitorozé rendszer alapjat képezhetné. A PSD spektrum

z2 .z

részletesebb vizsgdlata, illetve mas formaban torténd felhasznéldsa is novelheti a pontossigot.

Erdekes lehet a szerszdam 4llapotdnak késGi, tonkremenetel elStti szakasza. A gyakorlati fel-
hasznalds szempontjabdl a tonkremenetel elkeriilése az egyik legfontosabb cél. A feladatot egy
osztalyozasi problémaként kezelve két csoportra oszthatjuk a szerszamokat. Az egyik a még

megfelel§ dllapotiak, melyekkel a kovetkez6 megmunkalési ciklusban még megfeleld mindség-

ben lehet forgacsolni, mig a masik csoport szerszamaival mar nem. Ennek elénye a regresszios
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modellekkel szemben, hogy kevesebb adatra van sziikségiik a betanuldshoz.

Azt tapasztaltam, hogy a til sok jellemzd hatdsira eshet a modellek teljesitménye. Erdemes
lenne minél tobb jellemzat felirni a jelekre, viszont a modelleket csak az édltalunk fontosnak
tartottakon tanitani. Egy masik megoldds, hogy mélytanul6 algoritmusokkal dolgozzuk fel a

jeleket. Ezek segitségével szamunkra nem ldthatd, értékes jellemz6khoz juthatunk.
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