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Capitolo 1

Monitoraggio e Controllo deil
Processi di Lavorazione

I.1. Introduzione

Nel panorama della moderna produzione industriale, si pud osservare come i consumatori
richiedano sempre piu prodotti di qualita a costi ragionevoli e su misura per le loro specifiche
esigenze. La risposta dei produttori a queste richieste ha portato allo sviluppo di sistemi
flessibili per la produzione di una ampia varieta di prodotti con elevate prestazioni, che
implicano requisiti di precisione e di complessita incrementati. Ma 1’aumento di complessita
comporta necessariamente ’aumento della possibilita di errori e difetti nei prodotti finiti.
Inoltre, i costi per 1’automazione dei processi produttivi sono cosi elevati da richiedere, per
I’efficienza economica, il funzionamento su tre turni.

Si rende quindi necessaria la produzione non presidiata, o presidiata in misura minima, sia per
ridurre gli elevati costi di manodopera sia, in alcuni casi, per sopperire alla mancanza sul
mercato del lavoro di operatori specializzati nella conduzione di sistemi automatizzati di
produzione.

La realizzazione di sistemi di produzione non presidiata ¢ stata indicata come uno dei
maggiori ostacoli allo sviluppo della produzione assistita al calcolatore (CIM) o, su scala piu
ridotta, di sistemi flessibili di lavorazione.

Per meglio comprendere le difficolta di realizzazione di sistemi di produzione non presidiata,
vale la pena passarne in rassegna le caratteristiche, che corrispondono a quelle della
cosiddetta fabbrica del futuro. Quest’ultima deve garantire costi e tempi minimi di cambio
prodotto (changeover). Cio significa ridurre 1 costi e 1 tempi globali di produzione e, in
definitiva, incrementare la produttivita; massima flessibilita di produzione e rapido rinnovo
della gamma produttiva, cio¢ capacita di realizzare un insieme molto ampio di prodotti
utilizzando lo stesso macchinario; tempi minimi di fermo macchina per guasti ed interventi di
manutenzione.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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In sostanza, si richiede un aumento dell’affidabilita del sistema di produzione; massima
completezza delle “famiglie” di pezzi progettati e fabbricati; capacita di adattamento alla
inevitabile variabilita dei materiali e delle condizioni di processo; capacita di affrontare
progetti e tecnologie di produzione sempre piu complessi. Cid comporta la disponibilita di
macchinari in grado di gestire questi incrementi di complessita; capacita di integrare, a costi
minimi, nuovi processi tecnologici nel sistema esistente.

Gia negli attuali sistemi di produzione, e a maggior ragione nella fabbrica del futuro, ¢
presente una grandissima varieta di materiali, di utensili e di condizioni operative; cio
comporta inevitabilmente il verificarsi di malfunzionamenti. Per far fronte agli errori, ai
difetti e ai malfunzionamenti e contemporaneamente sviluppare e garantire le capacita della
fabbrica del futuro sopra descritte, occorrono una modellistica di base dei processi produttivi
e metodi di monitoraggio e controllo della produzione.

Modelli affidabili di previsione delle prestazioni dei sistemi automatizzati sono assai difficili
da reperire o, spesso del tutto assenti. Nella maggior parte dei casi occorre utilizzare sensori
per assicurare prestazioni ottimali al sistema di produzione. Cresce, quindi, 1’esigenza di
sistemi di monitoraggio sensoriale e delle condizioni dei sistemi di produzione. Per migliorare
I’efficienza di questi sistemi, occorre sviluppare sensori migliorati ¢ tecniche piu sofisticate
per I’elaborazione dei dati sensoriali.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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1.2 Motivazioni economiche

Le principali motivazioni economiche per 1’impiego di sistemi di monitoraggio dei processi
produttivi sono legate all’incremento dei tempi di produzione e alla crescita della domanda di
precisione nelle lavorazioni. La Tabella sottostante illustra la disponibilita di tempo di
produzione nel caso di sistemi di produzione rispettivamente senza monitoraggio € con

monitoraggio.

Motivazioni per il monitoraggio

Caratteristiche da rilevare

Riduzione scarti
Dimensioni fuori tolleranza
Finitura superficiale fuori tolleranza

Dimensioni pezzo, profilo,temperatura
Rugosita, condizione utens., posiz. tagliente

Riduzione tempo totale di lavoraz./pezzo
Tempo di lavorazione

Tempo di cambio utensile/pezzo

Tempo di regolazione utensile

Tempo perduto per rottura utensile

Tempo perduto per allontanamento truciolo

Carico, vibr. utens., distanza utensile-pezzo
Sviluppo usura utens., condizioni utensile
Posizione tagliente

Carico, condiz. utensile, vibraz. utensile
Rottura/congestione truciolo

Riduzione costo medio di lavorazione

Numero utensili per pezzo

Riduzione costo medio di portautensili rotti per pezzo
Riduzione tempi di attraversamento, perdita vendite,
ecc., nel caso di capacita ridotte

Evitare collisioni utensile/pezzo

Evitare guasti improvvisi macchina

Cuscinetti
Ingranaggi
Lubrificanti
Refrigeranti
Guarnizioni
Evitare danni
bloccaggi pezzo
Incremento vita utile attrezzature
Incremento precisione, riduzione
minimizzazione tempi di avviamento

al pezzo per malfunzionamento

ricalibrazione,

Sviluppo usura utensile

Condizioni utensile

Carico, condizioni utensile, vibrazione utensile
Carico del sistema ed altre caratteristiche secondo le
condizioni

Visione scena, carico, prossimita

Temperatura, vibrazioni, rumore

Temperatura, vibrazioni, rumore

Flusso, temperatura

Flusso, temperatura

Temperatura

Forza di bloccaggio, flusso, pressione idraulica

Sovraccarico, temp. a velocita eccessive
Temp. componenti macchina, lubrificanti, fluidi
idraulici, refrigeranti; congestione truciolo

Tabella 1.1: Motivazioni per I’impiego di tecniche di monitoraggio nelle lavorazioni per
asportazione di materiale

I.3. Sistemi intelligenti di monitoraggio sensoriale

Da quanto finora esposto, emerge chiaramente I’esigenza di sistemi sensoriali di monitoraggio
di processo in grado di garantire la produzione durante i turni di lavoro non presidiati, nonché

le elevate prestazioni richieste ai prodotti.

Uno dei principali impedimenti allo sviluppo del monitoraggio e controllo dei sistemi di
produzione ¢ rappresentato dalla carenza, ed in alcuni casi dalla mancanza, di sensori
affidabili, compatti e relativamente semplici da usare.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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Un sistema intelligente di monitoraggio sensoriale necessita dell’impiego di sensori. I comuni
sensori presentano una scarsa capacita di fornire in uscita segnali sensibili ed eventi
importanti in ingresso, per sopperire a questo tipo di carenza, ¢ necessario ricorrere a SENSOri
intelligenti.

Per migliorare 1’affidabilita di un sistema di monitoraggio ¢ logico e ragionevole utilizzare piu
tipi di sensori, combinandone i segnali di risposta per fornire informazioni corroborative sullo
stato delle lavorazioni. L’impiego di sistemi sensoriali integrati comporta metodi di fusione di
sensori. Un sensore intelligente per il monitoraggio di processo € essenzialmente un
componente di un sistema intelligente di produzione o, su scala piu ridotta, di una macchina
utensile intelligente.

1.3.1 Sensori

I sensori attualmente disponibili chiamati spesso ad operare in ambienti di produzione
decisamente ostili, presentano limiti di precisione, affidabilita, ripetibilita, spettro di risposta o
sono inadatti a monitorare alcuni dei fenomeni che ¢ necessario tenere sotto osservazione
durante le lavorazioni.

Per migliorare I’efficienza dei sistemi di monitoraggio, ¢ necessario sviluppare sensori
migliorati e metodi di elaborazione dei dati sensoriali piu sofisticati.

I principali tipi di sensori utilizzati per il monitoraggio di processo sono elencati nella tabella
di seguito:

Grandezza da rilevare Tipo di sensore

Spostamento LVDT, encoder

Forza/Coppia Estensimetrici elettrici, trasduttori
piezoelettrici,ecc.

Vibrazioni/Accelerazione Trasduttori piezoelettrici

Radiazioni luminose IR, visibile: laser, celle fotoelettriche, fibre
ottiche, telecamere CCD, ecc.

Corrente/Potenza elettrica Amperometri, wattmetri

Temperatura IR, termocoppie, ecc.

Tattili Renishaw, calibri, micrometri, ecc.

Emissione acustica Trasduttori piezoelettrici

Fluidica Pneumatici, idraulici

Suono Microfoni audio, bassa frequenza passiva

Segnali ultrasonici Trasduttori piezoelettrici ad alta frequenza
attiva

Eddy current Sensori per correnti passive

Magnetismo Testine magnetiche

Radioattivita Scintillatori

Tabella 1.2: Principali tipi di sensori impiegati nel monitoraggio di processo

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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1.3.2 Sensori intelligenti

I1 successo del monitoraggio di processo basato sull’errore umano ¢ legato alle notevolissime
abilita dell’uvomo in compiti di monitoraggio. Ovviamente, il monitoraggio basato sull’uomo ¢
caratterizzato da limiti. In particolare se una specifica di base dei sensi umani viene violata, si
rende necessario I’impiego di sensori.

Per esempio, se un oggetto si muove con velocita troppo elevata, esso non puod essere visto
dall’operatore ed € necessario ricorrere a sensori ottici (celle fotoelettriche).

Anche i sensori presentano limiti e svantaggi; in particolare una scarsa capacita di fornire in
uscita segnali sensibili ed eventi importanti in ingresso.

Per sopperire a questo tipo di carenza, ¢ necessario ricorrere all’elaborazione dei dati
sensoriali e all’estrazione di caratteristiche significative dal segnale rilevato.

Un sensore che sia dotato di queste capacita ¢ definito “sensore intelligente”.
Un sensore intelligente, o sistema sensoriale intelligente, per compiti di monitoraggio di
processo, comprende:

a) risorse di elettronica hardware:
e SENsOre Vero e proprio
e strumentazione per il condizionamento del segnale

b) risorse di software decisionale:
« metodologie di elaborazione del segnale
e tecniche di estrazione di parametri caratteristici
e procedure decisionali

c) risorse di autocalibrazione e diagnostica

In tal modo, 1’uscita del sistema sensoriale intelligente verso il controllore di processo ¢ di
alto livello e puo essere utilizzata per attivare azioni addizionali di controllo. L’intelligenza di
un tale sistema ¢ legata alle capacita di estrarre informazioni dal processo di lavorazione;
controllare il processo in maniera ottimale; ottenere le caratteristiche finali del prodotto in
modo ottimale.

1.3.3 Fusione di sensor1

Per migliorare 1’affidabilita di un sistema di monitoraggio ¢ logico e ragionevole utilizzare piu
tipi di sensori, combinandone i segnali di risposta per fornire informazioni corroborative sullo
stato delle lavorazioni. E’ possibile impiegare sensori multipli indipendenti e sensori multipli
integrati.

L’impiego di sensori multipli che operano in modo indipendente (ciascun sensore segnala un
differente fenomeno) presenta un interesse decisamente minore rispetto ai sistemi di sensori
integrati. Il concetto di sensore integrato ¢ molto vicino a quello di sensore intelligente; un
sistema sensoriale integrato, infatti, ¢ dotato di uno o piu elementi trasduttori; elettronica per
il condizionamento e elaborazione del segnale; un microcontrollore e circuiti di
comunicazione.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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L’impiego di sistemi sensoriali integrati comporta metodi di “fusione di sensori”. Si tratta di
strategie di integrazione delle informazioni provenienti da diversi sensori per migliorare le
conoscenze sul processo, incrementare la precisione e risolvere le ambiguita.

I1 principale vantaggio della fusione di sensori sta nella ricchezza di informazioni utili per le
tecniche di elaborazione dei segnali; I’estrazione di parametri caratteristici; il software
decisionale.

L’obiettivo della fusione dei sensori consiste nell’incrementare 1’affidabilita delle
informazioni per prendere decisioni corrette sullo stato del processo. Le tecniche di fusione
dei sensori sono pertanto strettamente collegate ai metodi di selezione ed estrazione di
caratteristiche significative dai segnali sensoriali.

Il problema consiste nello stabilire relazioni tra parametri misurati e corrispondenti parametri
di processo. Questo tipo di relazioni pud essere codificato per via teorica, impostando
relazioni tra un fenomeno e il parametro di processo misurato; € per via empirica, utilizzando
dati sperimentali per mettere a punto i1 dati di un modello proposto.

Modelli teorici affidabili di correlazione tra dati sensoriali e caratteristiche del processo di
lavorazione sono molto difficili da sviluppare. I metodi empirici diventano quindi
particolarmente attraenti.

Mediante 1’approccio empirico, ¢ possibile proporre una relazione tra una caratteristica di
processo e le uscite sensoriali e poi mettere a punto i parametri non noti di un modello
utilizzando dati sperimentali; e associare configurazioni (pattern) di dati sensoriali a una
decisione corretta sullo stato del processo senza considerare modelli di correlazione.
Quest’ultimo approccio ¢ noto come pattern recognition o riconoscimento di
configurazioni.

1.3.4 Macchine intelligent

Un sensore intelligente per il monitoraggio di processo ¢ essenzialmente un componente di un
sistema intelligente di produzione o, su scala piu ridotta, di una macchina utensile intelligente.
Una macchina automatica ad autocorrezione ¢ stata definita come una macchina in grado di
effettuare specifiche funzioni senza input dettagliato da parte degli operatori e
indipendentemente dalle variazioni delle caratteristiche dei materiali.

Lo sviluppo delle macchine utensili intelligenti rappresenta la risposta alla crescita dei
requisiti di conoscenza e di monitoraggio sensoriale nelle lavorazioni meccaniche.
L’intelligenza di queste macchine puo essere correlata agli aspetti dei processi di produzione
relativi ai materiali (variazioni delle proprieta delle materie prime); alla geometria (variazioni
micro e macrogeometriche di superficie, forma e posizione); alla quantita (produttivita,
rendimento, carico di lavoro); alla posizione (traslazioni, rotazioni, orientazioni); al tempo
(sequenza delle operazioni).

Un ruolo fondamentale in ogni macchina intelligente ¢ sostenuto dal controllo che spesso
funge da collegamento tra le funzioni di processo della macchina e le funzioni decisionali. Un
secondo collegamento vitale tra processo e funzioni decisionali ¢ fornito dai sensori e dalle
risposte sensoriali. Un sistema intelligente per il controllori processo deve possedere capacita
decisionali e di riconoscimento di caratteristiche, i cui algoritmi possano essere migliorati
mediante procedure di apprendimento basate sul rilevamento di dati empirici.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
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L’architettura del sistema di controllo di una macchina utensile intelligente ¢ caratterizzata da
due funzioni fondamentali:

e capacita di riconoscere lo stato del processo di lavorazione

e capacita di decidere quale funzione di controllo attivare

Queste capacita vengono assicurate da tecniche di riconoscimento di caratteristiche (pattern
recognition) e regole decisionali (problem solving) che sostengono un ruolo fondamentale
nel sistema. A partire da dati empirici disponibili in anticipo, vengono impiegate procedure di
apprendimento per approntare algoritmi di riconoscimento di caratteristiche e regole
decisionali.

I.4 1l riconoscimento di configurazioni (Pattern Recognition)

Davanti a nuove situazioni I’uomo ¢ capace di riconoscerle e classificarle in base alle proprie
percezioni, cognizioni ed esperienze; nella pattern recognition la procedura per la quale una
data configurazione ¢ mappata nella corretta classe di appartenenza ¢ opaca. Quindi ¢
importante rendere tale mappatura trasparente.
In generale, un pattern ¢ una struttura di configurazioni contenenti informazioni del problema
in esame. Per esempio: consideriamo il tempo atmosferico. Se vogliamo dargli un formato
pattern dobbiamo descrivere la sua configurazione:
tempo atmosferico = ((temperatura in °C: 18,2),

(pioggia caduta nelle ultime 24 ore in mm: 0,2),

(umidita relativa in percentuale:70))
Questa configurazione puod anche essere presentata semplicemente come una lista di numeri
reali:

tempo atmosferico = (18,2; 0,2; 70)

Allora un pattern di N-componenti reali pud essere visto come un Vvettore di uno spazio N-
dimensionale; ogni pattern corrisponde ad un punto in quello spazio.

Considerato un generico oggetto o classe X dare una mappatura trasparente significhera
seguire uno schema come in figura:

X
Generico oggetto  .........oalle. Rtr(f (X)) - > C(X)z X

o classe Mappatura Indice della
trasparente classe
X, — f(x,)

Rappresentazione delle X;

\
;
Y

in termini di configurazioni

Figura 1.1: Schema della mappatura trasparente di un genico oggetto X
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Allora 'oggetto X viene dapprima descritto in termini di appropriate configurazioni, cio¢
andiamo da x a f (X) , dopodiche si effettua una mappatura trasparente, R, ( f (X)) , per andare

da f(x) a C(x). Implementando tale schema su un computer, avremo quindi bisogno di
conoscere non solo R, (f(x)) ma anche f(x).

In generale, quando vogliamo risolvere un problema reale, ad esempio il riconoscimento che
un dato oggetto ¢ una mela, sebbene abbiamo degli eccellenti sensori in grado di quantificare
misure relative all’oggetto in esame, ¢ sicuramente difficile capire quali di queste
caratteristiche ¢ rilevante e quale no. Quindi la scelta delle caratteristiche di un pattern ¢ uno
dei passi piu importanti per la sua classificazione.

Nella classificazione di modelli bisogna:

o interpretare delle estrazioni di configurazioni; cio¢ bisogna decidere come Ila
manifestazione di X dell’oggetto X puo essere scritto nella forma f(X)

e Imparare la mappatura trasparente Rtr(f(x)); cio¢ I'insieme delle configurazioni
principali per dedurre ruoli decisivi

e mettere in pratica la mappattura Rtr(f(x)) per produrre una classificazione
dell’oggetto

Nel caso particolare di un monitoraggio di processo, quando si vogliono stabilire relazioni tra
parametri misurati e corrispondenti parametri di processo, cio¢ relazioni tra un fenomeno e il
parametro di processo misurato; ¢ possibile proporre una relazione tra una caratteristica di
processo e le uscite sensoriali e poi mettere a punto i parametri non noti di un modello
utilizzando dati sperimentali; e associare configurazioni (pattern) di dati sensoriali a una
decisione corretta sullo stato del processo senza considerare modelli di correlazione.

La pattern recognition comprende tre fasi:
e campionamento del segnale in ingresso (acquisizione vettore di misura)

o selezione ed estrazione di n parametri caratteristici dal vettore di misura
(estrazione vettoriale di caratteristiche)

e classificazione nello spazio parametrico a n dimensioni per prendere decisioni
sullo stato del processo

I1 riconoscimento di configurazioni consente I’apprendimento da parte della macchina e la
sintesi della conoscenza mediante osservazioni di dati sensoriali € minimo intervento umano.
Consente inoltre I’integrazione di informazioni provenienti da diversi sensori.

I metodi di riconoscimento di caratteristiche provenienti da un singolo sensore o da differenti
tipi di sensori (fusione di sensori) sono vari, tra i piu attuali ci sono le tecniche
computazionali intelligenti.
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L.5 Intelligenza artificiale (IA) e relative metodologie

L’Intelligenza Artificiale ¢ un ramo delle scienze computazionali che studia sistemi che
imitano I’intelligenza umana; €, quindi, “lo studio di come far fare ai calcolatori cose che, ora
come ora, gli esseri umani fanno meglio” (Elaine Rich, 1972, Artificial Intelligence).

Comincid a svilupparsi intorno agli anni *50 ed ebbe come prime applicazioni la risoluzione
di giochi e la dimostrazione di teoremi. Samuel scrisse un programma per la dama che non
solo giocava contro veri avversari, ma usava la propria esperienza in tali partite per migliorare
il proprio gioco futuro. Il Logic Theorist fu uno dei primi tentativi di dimostrare teoremi
matematici: era capace di dimostrare diversi teoremi del primo capitolo dei Principia
Matematica di Whitehead e Russell.

Un’altra delle prime incursioni nel territorio dell’TA si concentro su quel tipo di problemi che
affrontiamo tutti i giorni, che ¢ spesso chiamato ragionamento di buon senso.

Per studiare questa forma di ragionamento Newell, Shaw e Simon costruirono il General
Problem Solver (GPS), ma fu possibile applicarlo solo per attivita abbastanza semplici.

Con il progredire dell’IA si affrontarono altri problemi: come la percezione (visione e parlato),
la comprensione del linguaggio naturale e la risoluzione di problemi specializzati quali la
diagnosi medica e I’analisi chimica.

I calcolatori sono oggetti in grado di memorizzare grandi quantitd di informazioni in
nanosecondi o di eseguire calcoli aritmetici molto complessi senza errore. Non sono, pero,
capaci di svolgere attivitd come interpretare una scena visiva o comprendere una frase, oppure
ragionare su oggetti fisici e le loro reciproche relazioni (esempio: un oggetto puo essere in un
sol luogo alla volta) o ragionare su azioni e loro conseguenze (esempio: se si lascia andare un
corpo, esso cadra al suolo e potra rompersi).

Tutte queste attivita sono invece estremamente semplici, anzi quotidiane, per ’'uomo. Nello
sviluppo della vita di un essere umano si apprendono dapprima capacita di percezione,
linguistiche e di buon senso; piu tardi si acquisiscono capacita specializzate, come la
progettazione, la medicina e la finanza. Pud sembrare plausibile che le prime capacita siano
piu semplici e dunque piu facilmente riproducibili con in calcolatore, tuttavia tale ipotesi si
dimostra errata. Sebbene le capacita specializzate richiedano conoscenze che non tutti hanno,
esse richiedono spesso una quantitd di conoscenza molto minore di quella richiesta dalle
attivita della vita ordinaria.

Di conseguenza, le aree dove oggi I'A ha piu successo sono quelle che richiedano
conoscenza specialistica. I problemi di IA coprono uno spettro assai ampio ma hanno come
fattore comune il fatto che I’intelligenza richiede conoscenza. Alcuni dei problemi che sono
stati affrontanti con I’IA sono:

Attivita normali
= Percezione
O Visione
0 Linguaggio parlato
* Linguaggio naturale
0 Comprensione
0 Generazione
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0 Traduzione
* Ragionamento di buon senso
= Controllo di robot

Attivita formali

* Giochi
0 Scacchi
0 Backgammon
O Dama

= Matematica
0 Geometria
0 Logica
0 Calcolo differenziale
0 Dimostrazione di proprieta di programmi

Attivita specializzate

* Ingegneria
0 Progetto
O Ricerca di guasti
0 Pianificazione della produzione
» Analisi scientifica
* Diagnosi medica
* Analisi finanziaria

Una tecnica di IA ¢ un metodo che sfrutta la conoscenza rappresentata in modo tale che:

dia conto delle generalizzazioni. In altre parole, non ¢ necessario rappresentare
separatamente ciascuna situazione individuale. Al contrario, situazioni che condividono
proprieta importanti sono raggruppate insieme. Se la conoscenza non possiede questa
proprieta sono necessarie enormi quantita di memoria e di aggiornamenti

possa essere compresa da coloro che devono fornirla. Sebbene per molti programmi il
grosso dei dati possa essere acquisito automaticamente (ad esempio mediante letture di
una serie di strumenti), in molti settori dell’TA la maggior parte della conoscenza
posseduta da un programma deve, fondamentalmente, essere fornita da persone, in termini
che esse comprendono

possa essere modificata facilmente, per correggere errori e per riflettere i cambiamenti del
mondo e della nostra visione del mondo

possa essere utilizzata in molte situazioni, anche se non ¢ del tutto precisa o completa
possa essere utilizzata come ausilio per superare la sua stessa massa, aiutando a
restringere la gamma di possibilita da considerare

Sebbene le tecniche di IA debbono essere progettate in accordo con questi vincoli imposti dai
problemi di IA, ¢’¢ un certo grado di indipendenza tra i problemi e le loro tecniche di
risoluzione. E’ possibile risolvere problemi di IA senza utilizzare tecniche di IA (per quanto le
soluzioni cosi ottenute saranno difficilmente buone). E’ probabile che cio sia una buona idea
per quei problemi che possiedono molte delle stesse caratteristiche dei problemi di IA.
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I metodi di applicazione dell’IA sono vari; i principali sono: i sistemi esperti, le reti neurali,
la logica fuzzy, gli algoritmi genetici e gli agenti multipli. Inoltre & possibile anche ottenere
dei metodi ibridi combinando tra loro i vari metodi, per esempio i sistemi neuro-fuzzy.

L.5.1 I sistemi1 esperti

I sistemi esperti sono programmi di uso quotidiano noti come “Shells”. Essi hanno tre
elementi principali:

1. una base di conoscenza:

tale conoscenza ¢ rappresentata mediante regole (IF-THEN), che vengono spesso
accoppiate ad un sistema frame che definisce gli oggetti che appaiono nelle regole.
Tipicamente, per costruire una base di conoscenza, un “ingegnere della conoscenza”
intervista un esperto del settore per acquisire la sua conoscenza, che viene poi tradotta in
regole.

2. un meccanismo di deduzione (motore inferenziale):
tale meccanismo permette di manipolare la conoscenza acquisita per risolver problemi.

3. unainterfaccia utente:
cio¢ un dispositivo atto a spiegare agli utenti come 1 sistemi esperti hanno agito.

1.5.2 Le reti neurali artificiali

Una rete neurale artificiale ¢ un modello computazionale del cervello umano dove la
computazione ¢ distribuita su una molteplicita di unita elementari di processo, interconnesse
tra loro, dette neuroni o nodi, disposte a livelli o strati, che operano in parallelo.

Le uscite dei nodi in un livello sono trasmessi ai nodi di un altro livello attraverso connessioni
che amplificano o attenuano le uscite mediante fattori peso. Eccetto per i nodi del livello di
ingresso, 1’insieme degli ingressi per ogni nodo ¢ la somma delle uscite pesate dei nodi del
livello precedente. Ogni nodo ¢ attivato in accordo con I’ingresso al nodo, la funzione di
attivazione del nodo e la soglia del nodo, in accordo, il nodo spara un output.

In questo modo, una rete neurale provvede ad una mappatura attraverso quei punti nello
spazio delle uscite sono associate ai corrispondenti punti di uno spazio di uscite sulla base di
valori assegnati, la cui classe di appartenenza potrebbe essere unica.

La conoscenza, nelle reti neurali, ¢ costruita dall’addestramento mediante esempi. Tale
addestramento puo avvenire in due modi: con supervisione e senza supervisione.
Nell’apprendimento supervisionato ad ogni vettore in ingresso corrisponde un vettore in
uscita, costituendo cosi una coppia di vettori. Per ogni coppia viene calcolato I’errore dato
dalla differenza tra 1’uscita ottenuta e quella desiderata. Dopodiche i1 pesi di connessione
vengono modificati finché I’errore non assume un valore minimo accettabile.
Nell’apprendimento non supervisionato non abbiamo wuna coppia di vettori ma
semplicemente un vettore di ingresso. La rete modifica i pesi di connessione in modo tale che
ad ingressi simili corrispondano uscite simili, e a ingressi diversi corrispondano uscite diverse.
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1.5.3 La logica sfumata (fuzzy logic)

La motivazione alla base dell’impiego degli insiemi fuzzy ¢ il bisogno di rappresentare
proposizioni come: “Gianni ¢ molto alto”, “Maria ¢ leggermente malata”.

La logica fuzzy consente di rappresentare I’appartenenza ad un insieme come una
distribuzione di possibilita. Un insieme fuzzy definisce una mappatura tra gli elementi nello
spazio degli input e 1 valori nell’intervallo [0, 1] attraverso una funzione di appartenenza che ¢
una curva del tipo triangolare, rettangolare, trapezoidale, gaussiana, sigmoidale, ecc..

Un sistema basato sulla logica fuzzy (sfumata) ¢ costituito da una collezione di regole IF-
THEN, dove IF ¢ detto “antecedente” e THEN ¢ detto “conseguente”.

Gli insiemi di regole fuzzy hanno parecchi antecedenti che sono combinati tra loro usando
degli operatori. Tale combinazione genera un valore che determina il risultato della regola.

1.5.4 1 sistemi neuro-fuzzy

I sistemi di logica fuzzy sono visti come un anello naturale tra approcci simbolici e
subsimbolici dell’IA. Innanzitutto essi possono lavorare in tempo reale e non nell’incertezza
come le reti neurali ed inoltre possono maneggiare informazioni sia simboliche sia numeriche.
Tuttavia, 1 sistemi fuzzy non incorporano usualmente abilita di apprendimento automatico e
configurazioni adattative.

Allora si ¢ visto che combinando le reti neurali e i sistemi basati sulla logica fuzzy e
integrando, quindi, le loro tipologie si ottiene un sistema che ha una elevata prestazione. Il
sistema risultane, detto sistema neuro-fuzzy, ¢ un sistema ibrido dove I’architettura resta
fuzzy ma si usano tecniche di apprendimento neurali, che possono essere addestrate
automaticamente.

1.5.5 Gl algoritmi genetici

Gli algoritmi genetici sono ispirati da fenomeni di tipo biologico, essi imitano
computazionalmente la teoria dell’evoluzione di Darwin. Le variabili interagenti nel problema
in esame vengono dapprima combinate e codificate in una serie di stringhe binarie formando
dei “cromosomi” numerici noti come la “popolazione”. Attraverso

una funzione “fitness” la popolazione di cromosomi viene classificata: le stringhe giudicate
“piu forti” sono assegnate alla “sopravvivenza” o alla “riproduzione” con altre stringhe di
cromosomi attraverso degli operatori genetici.

1.5.6 Gli agenti multipli

Con gli agenti multipli si sviluppa I’idea che I’intelligenza ¢ la capacita di un sistema di
interagire con I’ambiente che lo circonda, quindi, con essi, un sistema intelligente ¢ visto
come una societa di agenti intelligenti capaci di occuparsi di problemi distribuiti.

L’idea nacque da un lavoro di Minsky dove un controllo centralizzato e gerarchico ¢
rimpiazzato da un gruppo di agenti.

Gli agenti multipli sono utilizzati dapprima singolarmente: ogni agente ¢ responsabile di
analizzare 1’attivita di una parte o piu parti di un sistema, dopodiche gli agenti comunicano tra
loro negoziando la modalita di raggiungimento degli specifici obbiettivi.
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Capitolo 11

Reti Neurali Artificiah

I1.1 Introduzione e cenni storici

Tra le tecniche di intelligenza artificiale descritte nel capitolo I per il monitoraggio e il
controllo dei processi di lavorazione sono state scelte le reti neurali artificiali perché sono
particolarmente adatte per la risoluzione di problemi di predizione, classificazione ¢ di
associazione una volta noti i segnali sensoriali in ingresso ed inoltre sono capaci di risolvere
problemi di filtraggio eliminando il rumore ai segnali in ingresso.

Lo studio delle reti neurali risale ai primi tentativi di tradurre in modelli matematici i principi
dell’elaborazione biologica. Le piu antiche teorie del cervello e dei processi mentali sono state
concepite dai filosofi greci Platone (427-347 a.C.) e Aristotele (384-322 a.C.). Queste teorie
furono riprese molto piu tardi da Cartesio (1586-1650) e nel XVIII secolo dai filosofi
empiristi.

I1 neurofisiologo W.S. MC Cullock ¢ il matematico W.A. Pitts in un famoso lavoro del 1943
sono stati i primi a formulare un modello di rete neurale, schematizzando un combinatore
lineare a soglia, con dati binari multipli in entrata e un singolo dato binario in uscita, connessi
in modo da formare una rete, in grado di calcolare semplici funzioni booleane. John Von
Neumann, dopo aver formulato I’architettura base dei moderni calcolatori, comincia nel 1948
lo studio delle reti di automi cellulari precursori di nuovi modelli computazionali.

Nel 1949 Donald Hebb, dagli studi sul processo di apprendimento dei neuroni, dedusse la
prima regola di apprendimento applicata nelle reti neurali. Contemporaneamente gli studi di
Lashley sulla mente umana indicavano che I’organizzazione della conoscenza e la memoria si
basava su rappresentazioni distribuite.

Nei primi anni sessanta si costruiscono le prime macchine in grado di presentare primitive
forme di apprendimento spontaneo e guidato, sono il Perceptron di Frank Rosemblatt e
I’Adaline (Adaptive linear element) di Bernard Windrow. Il Perceptron ¢ una rete neurale
costituita da dispositivi logici in grado di risolvere semplici problemi di riconoscimento di
forme. Esso rappresentd un prototipo delle strutture che vennero elaborate piu avanti.
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Anche in Italia si sviluppano iniziative particolarmente importanti. Eduardo Caianello,
dell’Universita di Napoli, sviluppo la sua teoria sui processi e le macchine pensanti sulla base
delle idee di Mc Cullock, Pitts e Hebb. A Genova venne realizzata da Augusto Gamba una
macchina derivata dal Perceptron. Nel 1969 Marvin Minsky e Seymour Papert pubblicarono
un’analisi molto critica delle macchine tipo il Perceptron. Essi dimostrarono matematicamente
le limitazioni delle reti neurali nel risolvere problemi quali la determinazione della parita di
un numero binario, il calcolo di una funzione XOR di 2 bit o la classificazione delle immagini
in base alla loro connettivitd. Questi problemi potevano essere risolti solo da reti neurali
omniconnesse in cui ogni neurone ¢ connesso con tutti gli altri neuroni della rete; in questo
tipo di rete il numero delle connessioni crescerebbe esponenzialmente all’aumentare del
numero di neuroni contrariamente a quanto avviene nei sistemi biologici nei quali le
connessioni crescono linearmente. In seguito alle tesi di Minsky il campo delle reti neurali fu
abbandonato dalla maggior parte degli studiosi, i quali si rivolsero al campo della cibernetica
apparentemente piu promettente.

Questo cambiamento di interessi fu causato anche dal fatto che la tecnologia allora disponibile
rendeva molto difficoltosa o addirittura impossibile la sperimentazione nel campo delle reti
neurali, né vi erano computer abbastanza veloci per simulare reti neurali complesse.

Negli anni sessanta e settanta la ricerca continud con contributi teorici e poche applicazioni.
Alcuni ricercatori come Shunichi Amari, Kunihiko Fukushima e Shephen Grossberg tentarono
di simulare il comportamento di neuroni cerebrali con reti di unita di calcolo operanti in
modalita parallela. Inoltre formularono teorie matematiche ed architetture per individuare e
classificare i tratti caratteristici delle forme da riconoscere e per costruire le prime memorie
associative. In queste ultime vengono utilizzate informazioni parziali come chiavi per
recuperare dati memorizzati.

L’interesse sviluppatosi nei primi anni ‘80 per i modelli neurali ¢ sicuramente dovuto a
diversi fattori, che sono elencati di seguito:

e i progressi compiuti nella comprensione di alcuni fenomeni computazionali biologici

¢ la disponibilita di potenti computer in grado di simulare i nuovi modelli neurali

¢ o sviluppo di tecnologie VLSI e ottiche che si prestano alla costruzione di circuiti di tipo
neurotico

John Hopfield del California Institute of Technology propose nel 1982 un modello
computazionale basato su concetti energetici e pertanto applicabile in svariati campi. Questo
nuovo modello permise di studiare il comportamento globale di reti molto piu complesse dei
perceptron, non analizzabili con metodi classici. In particolare era possibile studiare reti con
neuroni nascosti. Con questo risultato termina la “preistoria® dello studio delle reti neurali e
inizia la cronaca di un settore in rapida evoluzione.

Nel 1987 la CEE promuove il progetto BRAIN (Basic Research in Adaptive Intelligence and
Neurocomputing), inoltre si tiene a S. Diego la prima conferenza internazionale sulle reti
neurali con 2000 partecipanti provenienti sia dalle universita sia dall’industria. Alla luce dei
risultati ottenuti, Minsky e Papert rivedono le loro critiche e indicano nuove direzioni di
sviluppo nell’area delle reti neurali.
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I1.2 Il neurone biologico

Il sistema nervoso si divide in due parti principali: periferico e centrale. Il primo svolge
funzioni di interfaccia tra il sistema nervoso centrale e 1’ambiente esterno. I segnali trattati
comprendono gli ingressi sensoriali, le uscite si manifestano con stimoli motori, dolori,
immagini visive, percezioni varie. Il sistema nervoso centrale ¢ costituito dalla spina dorsale e
dal cervello, formato a sua volta da talamo, ipotalamo, gangli basali, sistema limbico e
neocorteccia.

L’unita costitutiva di tutto il sistema nervoso ¢ il neurone. Ciascun neurone consiste in un
corpo cellulare, o soma, che contiene il nucleo cellulare. A partire dal corpo cellulare si
ramifica un gran numero di fibre chiamate dendriti e una singola fibra lunga chiamata assone.
I dendriti si ramificano in una rete cespugliosa attorno alla cellula, mentre 1’assone si allunga
per un lungo tratto, in genere circa un centimetro (cento volte il diametro cellulare) e fino a un
metro in casi estremi. Verso la fine dell’assone si suddivide in ramificazioni che si connettono
ai dendriti e ai corpi cellulari di altri neuroni. La giunzione si chiama sinapsi. Ciascun
neurone forma sinapsi conun numero di altri neuroni che pud variare da una dozzina a un
centinaio di migliaia. La Figura 2.1 mostra le diverse parti di un neurone biologico.
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Figura 2.1: Struttura base di un neurone biologico

I segnali si propagano da neurone a neurone grazie a un complicata reazione elettrochimica.
Sostanze che fungono da trasmettitori chimici vengono rilasciate dalle sinapsi e entrano nel
dendrite, innalzando o abbassando il potenziale elettrico del corpo cellulare. Quando il
potenziale raggiunge una certa soglia viene inviato un impulso elettrico, o potenziale
d’azione, lungo ’assone. L’impulso si diffonde lungo i rami dell’assone, raggiungendo infine
le sinapsi e provocando il rilascio dei trasmettitori nei corpi di altre cellule. Le sinapsi che
accrescono il potenziale sono chiamate eccitatorie, mentre quelle che lo riducono sono
chiamate inibitorie. La scoperta forse piu significativa ¢ che le connessioni sinaptiche
esibiscono una certa plasticita, cambiamenti nel lungo periodo della forza delle connessioni in
risposta a determinati schemi di stimolazione. I neuroni formano anche nuove connessioni con
altri neuroni e talvolta gruppi di neuroni possono migrare da un punto a un altro. Si ritiene che
questi meccanismi costituiscano la base dell’apprendimento nel cervello.
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I1.3 Cervello e calcolaton

I cervelli e 1 computer eseguono compiti piuttosto diversi e hanno proprieta differenti. In ogni
caso, la differenza in capacita di immagazzinamento ¢ minima rispetto a quella in velocita e
parallelismo. I chip dei computer possono eseguire un’istruzione in qualche decina di
nanosecondi, mentre i neuroni richiedono millisecondi per essere attivati.

I cervelli comunque vanno oltre il semplice recupero di questo svantaggio, perché tutti i
neuroni e le sinapsi possono lavorare contemporaneamente mentre la gran parte dei computer
attuali ha al piu qualche CPU. Una rete neurale che giri su un computer richiede centinaia di
cicli per decidere se una singola unita-neurone deve essere attivata mentre nei cervelli reali
tutti 1 neuroni svolgono questa operazione in un singolo passo. Quindi, anche se un computer
¢ un milione di volte piu veloce in velocita di commutazione, il cervello finisce con I’essere
un miliardo di volte piu veloce in quello che da.

Una delle attrattive dell’approccio basato su reti neurali ¢ la speranza che possa essere
costruita una macchina che combini il parallelismo del cervello con la velocita di
commutazione dei computer. Lo sviluppo su larga scala a livello hardware dipendera dalla
disponibilita di algoritmi per reti neurali che forniscano una base per investimenti a lungo
termine.

Un cervello puo svolgere un compito complesso, come riconoscere un volto, ad esempi, in
meno di un secondo, che ¢ un tempo sufficiente solo per qualche centinaio di cicli. Un
calcolatore seriale ha bisogno di miliardi di cicli per arrivare a svolgere lo stesso compito
meno bene. In questo caso esiste chiaramente un’opportunita per un parallelismo massiccio.
Le reti neurali possono fornire un modello per il calcolo massicciamente parallelo migliore
dell’approccio che consiste nel “parallelizzare “ i tradizionali algoritmi seriali.

I cervelli tollerano i guasti meglio dei computer. Un difetto nell’hardware che alteri il valore
di un singolo bit puo far fallire un intero calcolo, mentre le cellule del cervello muoiono in
continuazione senza alcun effetto negativo sul funzionamento complessivo. E’ vero che c¢’¢
una gran varietd di malattie e traumi che possono riguardare il cervello, ma nella maggior
parte dei casi i cervelli riescono a tirare avanti per settanta o ottanta anni senza bisogno di
rimpiazzare una scheda di memoria, chiamare il supporto clienti del fabbricante o riavviarsi.

Oltretutto, 1 cervelli sono costantemente messi di fronte a nuovi ingressi, eppure riescono a
farci qualcosa. I programmi per computer raramente si comportano altrettanto bene con input
inattesi a meno che il programmatore non sia stato estremamente avveduto.
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Le peculiarita principali del cervello sono elencate di seguito:

e Parallelismo e lentezza dei neuroni. Studi non tanto recenti hanno mostrato che il
cervello elabora le informazioni in modalita parallela, questa affermazione nasce da
semplici considerazioni. Un’operazione base viene effettuata da un neurone in tempi
dell’ordine di decine di millisecondi, mentre il cervello ¢ in grado di risolvere
complicatissimi problemi di visione e linguaggio in circa 500 ms. Tenendo conto dei tempi
di ritardo di propagazione del segnale tra neuroni, si puo dire che il lavoro computazionale
del cervello ¢ fatto in meno di 100 passi, e consiste nell’esecuzione in parallelo da parte di
neuroni di operazioni base molto semplici.

e Bassa dissipazione termica. L’energia termica dissipata da un neurone in una elementare
operazione di calcolo & circa 3 x 10™ erg che in confronto ai 3 x 10™* erg dissipati in una
porta logica di un computer convenzionale ¢ 11 ordini di grandezza superiore. L’intero
cervello dissipa meno di 100 Watt.

e Elementi base di natura analogica. I neuroni sono degli elementi che operano in maniera
analogica. Essi operano su un ingresso sinaptico € generano un uscita a valori continui.

e Alta ridondanza. Tale propricta permette al cervello di essere un sistema estremamente
flessibile a superare disastri locali nella sua struttura senza perdita significativa di
prestazioni. Molti neuroni muoiono ogni giorno ¢ il cervello continua ad operare.
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I1.4 Il neurone artificiale

Le reti neurali artificiali sono costituite da neuroni artificiali interconnessi tra loro. Per
analogia con il neurone biologico, il neurone artificiale ¢ un elemento processante capace di
ricevere, combinare e trasmettere informazioni di tipo numerico.

Si possono distinguere tre elementi fondamentali di un neurone artificiale:
1. Un insieme di sinapsi (connessioni) ognuna delle quali caratterizzata da uno specifico
peso. Specificatamente, un segnale X; all’ingresso della sinapsi j collegata al neurone k
¢ moltiplicato per il peso W;.

2. Una sommatoria per addizionare i segnali di ingresso, pesati dalle rispettive sinapsi.

3. Una funzione di attivazione che limita ’ampiezza del segnale in uscita da ogni
neurone. Tipicamente, il range di uscita ammissibile ¢ I’intervallo chiuso [0,1] oppure

[-1,1].

Schematicamente un’unita elementare di una rete neurale artificiale si presenta come:

Ingressi Pesi
X1

X2

X3 Uscita

Xn

Figura 2.2: Schema del funzionamento di un neurone artificiale.

I dati numerici, X;, in ingresso vengono dapprima moltiplicati per i rispettivi pesi di
connessione, wj;. Tali prodotti sono sommati tra loro e la loro somma risultante (pesata):

n
PRI
i=0

(che prende il nome di livello di attivazione o eccitazione, 1) viene poi processata da una
funzione F detta funzione di attivazione o di trasferimento. Infine la funzione F calcola
I’uscita (y).
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Le funzioni di trasferimento possibili possono essere molteplici, ne riportiamo le piu comuni e

anche le piu utilizzate:

[
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a = hardiims{n)

Symmetric Hard Limit Trans. Funct.
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"""""" Vo o

@ = satlins{n}

Satlins Transfer Funectian
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Tan-Sigmoid Transfer Function

i
___________ M+l
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T
a = hardfimi{n}

Hard Limit Transfer Function

= satfinin)}

Satlin Transter Function

i " |/

a = postinn}

Positive Linear Transfer Funect.

i = satfinin)

Satlin Transter Function

a = tribas{n)

Triangular Basis Function

Figura 2.3: Principali funzioni di trasferimento
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La funzione lineare fornisce un valore in uscita proporzionale al livello di attivazione in
ingresso:

out=K-1I

La funzione soglia ha invece la seguente espressione:

1 se |1 2T
out =
0 se |I<T

dove T ¢ il valore soglia
La funzione sigmoide calcola il valore in uscita mediante la seguente espressione:
out=(1.0+e")"!

Essa definisce un guadagno non lineare tra ingresso ed uscita del neurone artificiale, che
coincide con la pendenza della curva (Figura 2.4).

1
(D]
=)
=
=
2
= 05}
o
<
=
Q
w2
-
O |

-6 0 6

Livello di attivazione

Figura 2.4: Funzione di attivazione di tipo sigmoide

L’espressione della funzione tangente iperbolica ¢ la seguente:

1 -1
out =& =€)
(e +e7)

In modo analogo alla funzione sigmoide essa definisce un guadagno non lineare tra ingresso
ed uscita del neurone che coincide con la pendenza della curva (Figura 2.5).
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1
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Livello di attivazione

Figura 2.5: Funzione di attivazione di tipo tangente iperbolica

L’uscita fornita dalla funzione di trasferimento ¢ connessa, mediante i pesi di connessione, ai
punti di ingresso delle unita processanti confinanti. Il valore assunto da tali coefficienti
corrisponde all’efficienza sinattica della connessione biologica.

I1.5 Reti di Hopfield

Nel 1982, il fisico John J. Hopfield pubblica un articolo fondamentale in cui presenta un
modello matematico comunemente noto appunto come rete di Hopfield: tale rete si distingue
per "I’emergere spontaneo di nuove capacita computazionali dal comportamento collettivo di
un gran numero di semplici elementi d’elaborazione". Le proprieta collettive del modello
producono una memoria associativa per il riconoscimento di configurazioni corrotte e il
recupero di informazioni mancanti.

Una rete di Hopfield possiede le seguenti caratteristiche:

o Rappresentazione distribuita: una memoria ¢ memorizzata come uno schema di
attivazione su un insieme di elementi di elaborazione. Inoltre, le memorie possono
essere sovrapposte 1’una sull’altra; memorie diverse sono rappresentate da schemi
diversi sopra lo stesso insieme di elementi di elaborazione.

o Controllo asincrono distribuito: ogni elemento di elaborazione prende decisioni sulla
base solo della propria situazione locale; tutte queste azioni locali si sommano in una
soluzione globale.

e Memoria indirizzabile per contenuto: in una rete possono essere memorizzati molti
schemi; per recuperare uno schema ne ¢ richiesta soltanto una porzione : la rete cerca
automaticamente quello che piu gli si avvicina.

o Tolleranza ai guasti: se alcuni elementi elaborativi si comportano in modo scorretto, o
si guastano completamente, la rete funzionera lo stesso in modo corretto.
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Una semplice rete di Hopfield ¢ mostrata nella Figura 2.6: gli elementi di elaborazione, o
unita sono sempre in uno dei due stai attivo o inattivo; nella figura, le unita in nero sono
attive, mentre quelle in bianco sono inattive. Le unitd sono collegate tra loro attraverso
connessioni simmetriche pesate: una connessione con un peso positivo indica che le due unita
tendono ad attivarsi I’una con I’altra; una connessione con peso negativo permette ad un’unita
attiva di disattivare un’unita vicina.

G®
+1J 1 J+3

1

+2 Y‘l +3
-2
—_—
+1 -1
Figura 2.6: Una semplice rete di Hopfield

La rete opera come segue: viene scelta un’unita a caso; se qualcuno dei suoi vicini ¢ attivo,
I’unita calcola la somma dei pesi sulle connessioni coi vivici attivi; se la somma ¢ positiva,
I’unita di rete diviene attiva, altrimenti diventa inattiva. Viene scelta un’altra unita a caso, ed
il processo si ripete fino a quando la rete non raggiunge uno stato stabile, cio¢ quando
nessun’altra unita cambia di stato: questo processo ¢ chiamato rilassamento parallelo. Se la
parte nello stato mostrato nella Figura 2.6, I’'unita nell’angolo in basso a sinistra tendera ad
attivare 1’unita che le sta sopra, ma la connessione inibitrice dall’unita in alto a destra
impedira questo tentativo e cosi via.

Questa rete ha solo quattro stati stabili diversi, che sono mostrati nella Figura 2.7: dato un
qualsiasi stato iniziale, la rete si disporra necessariamente in una di queste quattro

configurazioni (lo stato stabile nel quale tutte le unita sono inattive puo essere raggiunto solo
se questo ¢ lo stato iniziale). Si puo pensare che la rete “memorizzi” gli schemi della Figura

EeRre e O
R Y

v
g 1-&-3
-1
+2 \ /2- +3 55 '\‘1’/_'2 \+3
":T’OT'O .‘:"OT’Q
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Figura 2.7: I quattro stati stabili di una rete di Hopfield

Il maggior contributo di Hopfield fu quello di mostrare che, dato un qualsiasi insieme di pesi
ed un qualsiasi stato iniziale, il suo algoritmo di rilassamento parallelo alla fine porta la rete in
uno stato stabile: non ci possono essere divergenze od oscillazioni.

La rete puo essere usata come una memoria indirizzabile per contenuto, attivando le unita in
corrispondenza di uno schema parziale; per recuperare lo schema, dobbiamo fornire soltanto
una porzione: la rete si stabilizzera nello stato che piu riavvicina allo schema parziale, un
esempio ¢ mostrato nella Figura 2.8.

Uno stato scelto a caso si trasformera alla fine in uno dei minimi locali, cio¢ allo stato stabile
piu vicino. Otteniamo anche un comportamento di correzione degli errori: anche se lo stato
iniziale contiene delle inconsistenze, una rete di Hopfield si stabilizzera nella soluzione che
viola il minor numero dei vincoli dei dati in ingresso.

96*—*'1 ® O
'1 +3 +1 ‘l \ '] +3
\“ N2 N
+1 L O .‘———. —FO

Figura 2.8: Una rete di Hopfield usata come memoria indirizzabile per contenuto
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I1.6 Macchine di Boltzmann

Una macchina di Boltzmann ¢ una variante di una rete di Hopfield: si ricordi che coppie di
unita in una rete di Hopfield sono connesse da pesi simmetrici, € che le unita aggiornano i
propri stati in modo asicrono, guardando alle proprie connessioni locali con le altre unita.
Oltre a servire come memorie indirizzabili per contenuto, le reti di Hopfield possono risolvere
una grande quantitd di problemi di soddisfacimento di vincoli: I’idea ¢ di vedere ogni unita
come una “ipotesi” e di mettere pesi positivi sulle connessioni tra unita che rappresentano
ipotesi compatibili o che si sostengono a vicenda, e pesi negativi sulle connessioni tra unita
che rappresentano ipotesi compatibili.

Allo stabilizzarsi della rete in uno stato, essa cerchera di assegnare un valore di verita alle
ipotesi, violando il minor numero di vincoli. Il problema piu grave con una rete di Hopfield ¢
che si stabilizza su minimi locali: per la costruzione di memorie indirizzabili per contenuto,
aver molti minimi locali ¢ un bene, ma per problemi di soddisfacimento di vincoli abbiamo
bisogno di determinare lo stato globalmente ottimale della rete, che corrisponde ad
un’interpretazione che soddisfi il maggior numero possibile di vincoli interagenti.
Sfortunatamente le reti di Hopfield non sono in grado di trovare soluzioni globali, poiché si
dispongono in uno stato stabile attraverso un algoritmo completamente distribuito.

Circa lo stesso periodo in cui furono sviluppate le reti di Hopfield, apparve in letteratura una
nuova tecnica di ricerca, detta simulated anneling che permette di trovare soluzioni
globalmente ottime a problemi combinatori. In Hinton e Sejnowski (1986) le reti di Hopfield
ed il simulated anneling furono combinati in rete dette macchine di Boltzmann.

Le unita delle macchine di Boltmann aggiornano i proprio stati binari individuali utilizzando
la regola stocastica, anziché deterministica. La probabilita che una qualsiasi unita sia attivata ¢
data da p:

1

P=—— T
14 QAE/T

Dove AE ¢ la somma delle linee di ingresso attive per unita, e T ¢ la “temperatura” della rete.
L’aggiornamento stocastico delle unita ¢ molto simile all’aggiornamento nelle reti di
Hopfield, tranne per il fattore temperatura: ad alte temperature le unita esibiscono un
comportamento casuale, mentre a temperature molto basse si comportano come in una rete di
Hopfield. L’anneling ¢ il procedimento di muoversi gradualmente da un’alta temperatura ad
una bassa; la casualita portata dalla temperatura aiuta la rete a scappare dai minimi locali.

Esiste una procedura di apprendimento per le macchine di Boltzmann, cio¢ una procedura che
assegna 1 pesi della connessione tra unita, dato un insieme di addestramento di stati iniziali e
finali.
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I1.7 1l percettrone a singolo strato

Il percettrone, un’invenzione di Rosenblatt (1962) costitui uno dei primi modelli di reti
neurali, in cui una qualsiasi uscita della rete ¢ completamente indipendente dalle altre perche
ciascun peso influenza solo uno degli output. Questa caratteristica rende una rete neurale
basata su percettroni di “semplice” analisi, infatti lo studio di una siffatta rete pud essere
semplificata all’analisi separata dei singoli componenti limitando cosi lo studio ai singoli
percettroni.

La figura sottostante mostra un esempio di rete di percettroni a singolo strato, si pud vedere
come ogni uscita ¢ calcolata indipendentemente dalle altre, cio¢ non esistono degli archi (e
quindi pesi) che legano la computazione di un’uscita ad un’altra.

LW, a, ! ¥ U
Unita o Unita di Urnré di Lnita oo
ngresso uscita irgressa LsGila
Rete di parcettroni Percettrone singoloe

Figura 2.9: Esempio di percettrone

Come un qualsiasi neurone di una rete neurale, anche per un percettrone singolo 1’uscita O; €
calcolata a partire dai valori degli input I; e dei pesi Wj; secondo la formula:

= Gradinoo(ZWJ i J = Gradino, (W - 1)
J

Le unita elementari possono rappresentare le funzioni booleane semplici AND, OR e NOT e
una rete alimentata in avanti con un numero sufficientemente grande di strati e di unita puo
rappresentare qualsiasi funzione booleana. Ma quali funzioni booleane possono essere
rappresentate con un percettrone a singolo strato?

Il percettrone, date le sue particolari caratteristiche che semplificano ’analisi e la sintesi di
reti neurali, permette di rappresentare solo alcune funzioni booleane complesse.
Sfortunatamente si da il caso che i percettroni siano fortemente limitati nelle funzioni

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo Il — Reti Neurali Artificiali 26

booleane che possono rappresentare. Il problema e che ciascun input puo influenzare il
risultato finale solo in una direzione indipendentemente dal valore assunto dagli altri ingressi!

Un po di geometria puod essere utile per capire cosa accade. La figura sottostante mostra tre
funzioni booleane diverse degli ingressi: le funzioni AND, OR e XOR; ciascuna funzione ¢
rappresentata per mezzo di un grafico bidimensionale in base ai valori dei due ingressi. Un
pallino nero indica un punto dello spazio degli ingressi in cui la funzione vale 1, mentre un
pallino bianco indica un punto in cui il valore e zero. Come spiegheremo tra breve, un
percettrone puod rappresentare una funzione solo se c¢’e una qualche linea retta che separa i
pallini bianchi da quelli neri. Tali funzioni sono dette linearmente separabili. Pertanto un
percettrone puo rappresentare la AND e la OR, ma non la XOR.

A A i
';3 - L ] i~ .I' &
1 ?
J — O- L O o -
] / * 0} [ ]
ja) [, and | by [, or | (e) [, mor [

Figura 2.10: Tre funzioni diverse booleane: AND, OR e XOR

Mentre AND e OR sono funzioni linearmente separabili, un percettrone singolo non sa come
comportarsi con lo XOR. II fatto che un percettrone possa rappresentare solo funzioni
lincarmente separabili discende direttamente dall’equazione precedentemente riportata, che
definisce la funzione calcolata da un percettrone.

I1.7.1. Apprendimento di un percettrone

Abbiamo appena visto che una funzione puo essere rappresentata da un percettrone se e solo
se ¢ linearmente separabile: purtroppo le funzioni linearmente separabili non sono molte. La
notizia relativamente buona ¢ che esiste un algoritmo per percettrone in grado di apprendere
qualsiasi funzione linearmente separabile a condizione che gli vengano forniti abbastanza
esempi di prova, infatti inizialmente la rete ha dei pesi assegnati; essa viene quindi aggiornata
nel tentativo di renderla consistente con gli esempi attraverso piccole modifiche dei pesi, in
modo da ridurre la differenza tra i valori previsti e quelli effettivamente osservati. In questo
modo la fase di aggiornamento deve essere ripetuta piu per ottenere la convergenza alla
soluzione corretta!

Generalmente il processo d’apprendimento, quindi d’aggiornamento dei pesi, viene suddiviso
in epoche, nelle quali si aggiornano tutti i pesi tenendo conto di tutti gli esempi forniti
all’algoritmo d’apprendimento (che verra meglio descritto in seguito). Per 1 percettroni la
regola d’apprendimento ¢ abbastanza semplice: viene di fatto calcolato I’errore (come
differenza) tra il valore auspicato per il singolo esempio e il valore realmente calcolato dal
percettrone e riportato in output.
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Errore (E)= Valore corretto ipotizzato (T) - Output percettrone (O)

Se I’errore E ¢ positivo, 1’algoritmo d’apprendimento deve far crescere O, viceversa se E ¢
negativo, con questa “semplice” modalita si riesce a far convergere 1’elaborazione del
percettrone al risultato corretto. Quando questo teorema di convergenza fu proposto, fece
molto scalpore e sorsero grandi speranze che a partire dai percettroni si potessero costruire
macchine intelligenti. Pero, come in seguito fu mostrato, i limiti delle funzioni lineramente
separabili, fu una doccia fredda che calmo tutti gli animi. Brevemente infatti possiamo dire
che I’apprendimento con un percettrone ¢ semplice perché lo spazio delle funzioni
rappresentabili ¢ semplice. Per poter elaborare funzioni pit complesse un singolo percettrone
non ¢ sufficiente, ma bisogna affidarsi ad una rete multistrato ottenuta mettendo in cascata piu
percettroni.

I1.8 Il percettrone multistrato

Sebbene un singolo neurone artificiale possa effettuare delle semplici operazioni, la potenza
del calcolo neurale ¢ massima quando 1 neuroni sono interconnessi tra di loro.

Una rete neurale artificiale ¢ costituita da una moltitudine di elementi processanti
interconnessi tra di loro, le unita costituenti sono disposte a livelli o stadi. I livelli possono
essere, oppure no, interconnessi tra di loro ogni neurone del livello precedente ¢ collegato con
ogni neurone del livello seguente (Figura 2.11). L’insieme dei pesi di connessione tra due
stadi forma la matrice di connessione W.

Livello di uscita

Livello nascosto

Livello di ingresso

Figura: 2.11: Architettura di una semplice rete neurale
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Una rete neurale artificiale formata da un solo livello ¢ detta monolivello. Una rete formata da
piu livelli ¢ detta multilivello o multistrato. In entrambi i casi esistono due livelli di
interfacciamento con I’ambiente esterno che sono detti livello di ingresso e livello di uscita.

Nel caso di reti monolivello lo stadio di uscita effettua 1’elaborazione delle informazioni
numeriche in ingresso e fornisce i risultati. Nel caso di reti multilivello, esistono dei livelli
intermedi o nascosti che insieme allo stadio in uscita contribuiscono all’elaborazione dei
dati.

Le reti neurali multistrato hanno una potenza di calcolo superiore alle reti monolivello solo se
sono formate da elementi processanti dotati di funzione di trasferimento non lineare; se le
funzioni di trasferimento dei neuroni artificiali avessero tutte una funzione di trasferimento di
tipo lineare, una rete multilivello sarebbe equivalente ad una rete monolivello avente una
matrice di connessione pari al prodotto delle singole matrici di connessione tra ogni livello.

La piu semplice forma di rete neurale artificiale non contiene connessioni in retroazione da un
livello ad un alto o all’interno dello stesso livello, in questo caso la rete ¢ detta feedforward o
non ricorrente. Tali reti non hanno memoria, in quanto il valore corrente dell’uscita ¢
determinato esclusivamente dal valore corrente dei pesi e dei dati in ingresso.

Un modello di rete neurale pit complesso contiene connessioni in retroazione da un livello ad
un altro o all’interno dello stesso livello, in questo caso la rete ¢ detta feedback o ricorrente.

Poiché in tali tipi di rete i valori delle uscite precedenti sono riportati in ingresso, il valore
corrente dell’uscita ¢ determinato dal valore corrente dei pesi, dei dati in ingresso e dal valore
delle uscite precedenti, in questo caso le reti neurali sono dette con memoria.

I1.9 Funzionamento di una rete neurale artificiale
Il funzionamento di una rete neurale ¢ caratterizzato da due fasi:
» fase di apprendimento (learning)
« fase di interrogazione (recall)

Tra le caratteristiche funzionali di una rete neurale nessuna cattura I’immaginazione quanto
I’abilita di acquisire conoscenza da esempi.

I dati inviati in ingresso ad una rete neurale artificiale sono vettori numerici costituiti da
componenti rappresentanti caratteristiche del problema in esame. Nella fase di
apprendimento, 1 vettori esempio, estrapolati dall’insieme completo dei casi possibili del
problema reale, sono presentati sequenzialmente alla rete.

In corrispondenza di ogni vettore esempio, i pesi di connessione sono modificati secondo una
procedura detta regola di addestramento. Lo scopo finale dell’apprendimento ¢ quello di far
convergere gradualmente i pesi di connessione a valori tali da rendere minimo 1’errore
commesso dalla rete neurale.
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Gli algoritmi di apprendimento possono essere classificati in: apprendimento con
supervisione e apprendimento Senza supervisione.

L’addestramento supervisionato richiede 1’accoppiamento di ogni esempio in ingresso con la
corrispondente uscita desiderata. 1 vettori costituenti 1’insieme completo delle coppie
ingresso-uscita desiderata sono applicati sequenzialmente alla rete neurale, per ogni coppia ¢
calcolato un errore funzione della differenza tra uscita corrente e uscita desiderata. I pesi di
connessione sono modificati finché 1’errore, per ogni esempio inviato alla rete, assume un
valore basso accettabile. Se, per ogni esempio in addestramento, 1’uscita desiderata ¢ diversa
dall’ingresso, la rete ¢ detta etero-associativa. Se, per ogni esempio in addestramento, I’uscita
desiderata coincide con 1’ingresso, la rete ¢ detta auto-associativa. I valori delle uscite
desiderate possono derivare da risultati di prove in laboratorio ovvero possono essere forniti
direttamente da un esperto umano.

L’addestramento non supervisionato non richiede 1’accoppiamento di ogni vettore esempio
con il corrispondente vettore rappresentante 1’uscita desiderata. Quindi, 1’insieme completo
dei vettori di addestramento ¢ costituito esclusivamente da semplici vettori di ingresso.
L’algoritmo non supervisionato modifica i pesi di connessione della rete per produrre vettori
in uscita consistenti, cio¢ tali che ad ingressi simili corrispondano uscite simili e ad ingressi
diversi corrispondano uscite diverse. Il processo di apprendimento, in pratica, consente di
estrarre caratteristiche statistiche dall’insieme completo dei vettori esempio in ingresso, allo
scopo di individuare classi di vettori simili.

Vi ¢ inoltre, un apprendimento per rinforzo (reinforcement learning), nel quale un
opportuno algoritmo si prefigge lo scopo di individuare un certo modus operandi, a partire da
un processo d’osservazione dell’ambiente esterno; ogni azione ha un impatto sull’ambiente, e
I’ambiente produce wuna retroazione che guida 1’algoritmo stesso nel processo
d’apprendimento. Tale classe di problemi postula un agente, dotato di capacita di percezione,
che esplora un ambiente nel quale intraprende una serie di azioni. L’ambiente stesso fornisce
in risposta un incentivo o un disincentivo, secondo 1 casi. Gli algoritmi per il reinforcement
learning tentano in definitiva di determinare una politica tesa a massimizzare gli incentivi
cumulati ricevuti dall’agente nel corso della sua esplorazione del problema. L’apprendimento
con rinforzo differisce da quello supervisionato poiché non sono mai presentate delle coppie
input-output di esempi noti, né si procede alla correzione esplicita di azioni subottimali.
Inoltre, I’algoritmo ¢ focalizzato sulla prestazione in linea, la quale implica un bilanciamento
tra esplorazione di situazioni ignote e sfruttamento della conoscenza corrente.

I1.9. 1 Regole di apprendimento

L’apprendimento di una rete puo richiedere di presentare in ingresso, in modo iterativo, molti
esempi per migliaia di volte, prima di poter ottenere risultati accettabili. La regola di
addestramento ¢ caratterizzata da parametri modificabili con il progredire della fase di
addestramento. La tabella che stabilisce il loro andamento temporale ¢ chiamata tabella di
schedulazione della fase di Learning e Recall.

La regola di apprendimento usata dipende dal modello di rete neurale. In genere, pud essere
una variante della regola di Hebb nel caso di apprendimenti senza supervisione ovvero della
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regola del Delta nel caso di apprendimento con supervisione.
Con la regola di Hebb il peso di connessione ¢ incrementato quando sia I’ingresso che ’uscita
del neurone assumono valori alti. In questo modo sono rafforzate le connessioni piu usate
della rete neurale durante I’apprendimento.
Il peso di connessione wij ¢ incrementato in modo proporzionale al prodotto delle uscite dei
due neuroni della connessione:

A wij =n . outj . outj
dove m ¢ un coefficiente di proporzionalita detto learning rate.

Con la regola del Delta, 1 pesi di connessione sono modificati fin quando il valore commesso
nella valutazione dell’uscita, inteso come differenza tra uscite effettive e desiderate, non
raggiunge un minimo assoluto. Nella fase di interrogazione processa le informazioni in
ingresso, con il solo scopo di produrre un’uscita. Spesso tale fase ¢ parte integrante
dell’apprendimento, come nel caso dell’addestramento supervisionato in cui occorre valutare
I’uscita effettiva, paragonarla con quella desiderata allo scopo di calcolare un errore da
utilizzare nella modifica dei pesi di connessione.

Una rete neurale puo funzionare in modo sincrono o in modo asincrono, nella modalita
sincrona ogni elemento processante rilascia 1’uscita contemporaneamente ad altri, nella
modalitd asincrona ogni elemento processante rilascia ['uscita casualmente e
indipendentemente dalle altre unita.

Nel calcolo neurale esistono due operazioni che coinvolgono per intero un livello: la
normalizzazione e la competizione. La normalizzazione consiste nello scalare il vettore
costituito dai valori in uscita ad ogni neurone dello stesso livello, in modo che la soma delle
componenti sia sempre costante. Tale operazione rende 1’attivita complessiva del livello
sempre costante.

La competizione é quella interazione tra un elemento processante di un livello e I rimanenti,
che consente di stabilire quale , fra tutti gli elementi, presentera un valore di uscita alto. In
genere, la competizione € vinta dal neurone con il livello di attivita piu alto.

I1.10 L’algoritmo di back-propagation

L’algoritmo di error back-propagation (BP), introdotto nel 1985 da Rumelhart ¢ una tecnica
di apprendimento tramite esempi. La BP costituisce una generalizzazione dell’algoritmo di
apprendimento per il percettrone sviluppato da Rosenblatt nei primi anni ‘60. Mediante questa
tecnica era possibile calcolare soltanto applicazioni caratterizzabili come funzioni booleane
linearmente separabili. Attualmente la BP rappresenta un algoritmo di largo uso in molti
campi applicativi.

L’addestramento di une rete neurale di tipo BP avviene in due diversi step:
« forward pass

« backward pass
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Nel primo step 1 vettori in input vengono applicati ai nodi in ingresso con una propagazione in
avanti degli effetti attraverso ciascun livello della rete (forward pass). Durante questa fase il
valore dei pesi sinaptici sono tutti fissati.

Nella seconda fase la risposta della rete viene confrontata con ’uscita desiderata ottenendo il
segnale di errore. L’errore calcolato viene propagato nella direzione inversa rispetto a quella
delle connessioni sinaptiche. I pesi sinaptici infine vengono aggiustati in modo da
minimizzare la differenza tra 1’uscita attuale e I’uscita desiderata (backward pass).

Introduciamo le seguenti notazioni per spiegare in dettaglio come avviene 1’apprendimento di
tipo back-propagation:

o Siano 1,j,k tre differenti neuroni; se il segnale si propaga da destra verso sinistra,
il neurone j appartiene ad un livello posto a destra del neurone i ed il neurone Kk
appartiene ad un livello posto a destra di j quando j appartiene ad un livello
nascosto

o L’iterazione n si riferisce all’n-esima coppia di addestramento presentata in
ingresso alla rete

o E(n) rappresenta I’errore globale all’iterazione n

. e;(n) rappresenta ’errore in uscita al neurone j all’ iterazione n

. d;(n) rappresenta il valore desiderato in uscita al neurone |

o y;(n) rappresenta il valore in uscita fornito dal neurone j all’iterazione n

o W; (n) ¢ il peso sinaptico che connette ’uscita del neurone i con I’ingresso del

neurone J. L’aggiustamento applicato a tale peso ¢ denotato dal simbolo Aw;; (n)

. La funzione di trasferimento del neurone ¢ denotata con f;(n)

o V;(n) ¢ la sommatoria pesata degli ingressi al neurone j all’iterazione n
o X, (n) rappresenta I’i-esimo elemento del vettore in ingresso

o Il learning rate ¢ indicato con il simbolo 7.

. .. . .1
Il valore istantaneo dell’errore quadratico in uscita al neurone j ¢ Ee? (n) dove

ej(n)zdj(n)_yj(n)
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L’errore globale in uscita ¢ fornito dalla relazione:

E(n) :%Zef(n)

jeC
dove ¢ ¢ il numero di neuroni che compongono il livello di uscita. Se indichiamo con N il

numero di coppie di addestramento che formano il training set, ’errore quadratico medio ¢
pari a:

N
Em= iz E(n)
N =

I valori di E(n) ed Em sono funzione dei parametri della rete. Obbiettivo dell’addestramento ¢
la modifica dei pesi di connessione in modo da minimizzare il valore di E,.

Consideriamo la Figura 2.11 in cui il neurone j riceve in ingresso segnali da parte di neuroni
disposti in un livello alla sua sinistra. La sommatoria pesata degli ingressi ¢ pari a:

q
V() =Y Wy (my, (n)
j=0

dove g ¢ il numero totale degli ingressi applicati al neurone j, escluso il valore soglia. Il peso
di connessione W;, coincide con il valore soglia @; per un fissato ingresso y, = -1.

Yo = -1

Wo(m) = 6,(n)

yi(n) <le:‘ (n)

d,(n)

e;(n)

v,(m) £ »;(n)
-9

Figura 2.11: Caratteristiche degli ingressi e delle uscita al neurone
(J appartiene al livello di uscita)

I1 valore in uscita al neurone j all’iterazione n ¢ pari a:

yj(n) = fj((vj(n))
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Il valore dell’aggiustamento Awj;(n) nell’algoritmo BP ¢ proporzionale al valore istantaneo
OE(n)
ow;; (n)

L’espressione del gradiente puo essere descritta come segue:

del gradiente

OE(n) _ dE(n) %&;(M) y;(n) v;(n)
ow;(n)  de;(n) dy;(n) ov;(n) ow;(n)

Calcolando la derivate parziali al secondo membro dell’espressione precedente atteniamo:

PE(n) _

de, (n) & (m

®m_
oy, (n)

()
vy(m)

= £'(v;(m)

ov;(n)
ow,(n)

yi(n)

Sostituendo questi valori nell’espressione del gradiente:

OE(n)
ow;; (n)

=e,(n)- £'(v;(m)

la correzione Aw;; (n) da applicare a w;;(n) ¢ definita dalla regola del delta

iji(n):_n'%

dove n ¢ una costante denominata learning-rate. Il segno negativo nell’espressione precedente
indica che la modifica dei pesi segue il gradiente discendente della superficie individuata
dall’errore globale nello spazio dei coefficienti di connessione.

Combinando le ultime due equazioni otteniamo:

Aw;(n) =7-6;(n)-y;(n)
dove:5;(n) =¢;(n)- f'(v;n)) € 'espressione del gradiente locale.

Risulta evidente che il fattore chiave nel calcolo della variazione da apportare ai coefficienti
di connessione ¢ rappresentato dall’errore in uscita. In questo contesto ¢ necessario
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distinguere due casi, caratterizzati dall’appartenenza del neurone j al livello di uscita oppure
ad un livello nascosto.

Caso I: j appartiene al livello di uscita

In questo caso esiste per il nodo j un valore desiderato in uscita che puo essere confrontato
con I'uscita effettiva per calcolare il valore dell’errore €;(n). Noto I’errore si calcola il

gradiente locale e di conseguenza, il valore dell’ aggiustamento dei pesi.

Caso Il: j appartiene ad un livello nascosto
In questo caso non esiste un valore desiderato in uscita al neurone j. Il valore dell’errore deve
essere calcolato in modo ricorsivo sulla base dell’errore in uscita di tutti i neuroni che sono
direttamente collegati al neurone j. Consideriamo la situazione in Figura 2.12dove j ¢ un nodo

nascosto.

Yy =-1

Wio(1) = 6, (1)

Y (:){\wﬂ(n) v;(n) %WM (n
VO,

d,(n)

v (1)

SO

W (n)

Figura 2.12: Caratteristiche degli ingressi e delle uscite al neurone |
(J appartiene al livello nascosto)

Il valore istantaneo dell’errore quadratico in uscita al neurone k ¢ pari a:

E(n) =%Zef(n>

kec

Derivando rispetto a y;(n):

oE(M) _ oe,(n)
M=%y m
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L’espressione precedente puo essere scritta in modo equivalente:

GE() _ de, (n) v, ()
2o ey, m

Nota I’espressione dell’errore in uscita al nodo k:
e (n)=d, () -y (n)=d,(n)— f (v, (n))

de, (n)
v (n)

dove: v, (n) = Zq:ij (nN)-y;(m
0

q ¢ il numero totale di ingressi (escluso il valore soglia) applicati al neurone k. Ancora una
volta il valore del peso sinaptico W,,(n) ¢ equivalente al valore soglia 6, (n) applicato al

Y\ AG)

si ottiene:

neurone k, ed il corrispondente ingresso Y, ¢ paria—l.

Derivando la sommatoria pesata in ingresso al neurone j rispetto a Y;(n) con le opportune

sostituzioni otteniamo:

v, (N _
oy, "
aa>I’EJ((rr]1)) ) _Zk:ek (n)- ' (v (n)-w,; (n) = _Zk‘@ () - wy; ()

L’espressione del gradiente locale per il nodo j puo essere scritto come segue:

5] (n) = _f'(Vj(n))'zé‘k(n)'ij (n)

In definitiva, I’espressione dell’aggiustamento del peso di connessione tra un neurone i ed un
neurone j in base alla regola del delta puo essere sintetizzato come segue:

Aggiustamento learning \ ( gradiente ingresso
pesi =| rate |-| locale |[-| neurone j
Aw;; (n) n o;(n) yi(n)

L’unico termine soggetto a variazioni ¢ il gradiente locale: nel primo caso la sua espressione ¢
data dal prodotto dell’errore in uscita per la derivata della funzione di attivazione relativa al
nodo j; nel secondo caso I’espressione del gradiente equivale al prodotto tra la derivata della
funzione di attivazione ¢ la sommatoria pesata dei gradienti relativi ai nodi collegati al nodo |
ed appartenenti al livello successivo rispetto al nodo j.
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I1.11 Classi di problemi risolvibili con le reti neurali artificiali

Il modello di rete neurale da utilizzare dipende dall’applicazione. I problemi affrontabili con
le reti neurali possono essere suddivisi in cinque classi principali.

1))

2)

3)

4)

5)

Problemi di predizione, in cui la rete utilizza i valori in ingresso per predire grandezze
in uscita. Per esempio, data la temperatura, I’'umidita e la velocita del vento, predire la
velocita di evaporazione. Un altro esempio ¢ la predizione del valore della resistenza
residua di un laminato composito contenente difetti, sottoposto a trazione, noto il
segnale di EA e il segnale di forza.

Problemi di classificazione, in cui la rete assegna ad ingressi simili una stessa categoria e
ad ingressi diversi categorie differenti. Per esempio, dati i sintomi e 1 risultati delle analisi
mediche, determinare quale puo essere il tipo di malattia pit probabile.

Problemi di associazione, in cui la rete memorizza corrispondenze tra ingressi e uscite
libere da errore o dati ideali. In fase di interrogazione ¢ capace di classificare o
associare dati contenenti errori o incompleti. Per esempio, impara 5 configurazioni
rappresentanti oggetti € poi riconosce configurazioni in ingresso rumorose associandole

a una delle 5 memorizzate.

Problemi di filtraggio, in cui la rete elimina il rumore sovrapposto ai segnali in ingresso.
Per esempio, elimina il rumore sovrapposto al segnale proveniente da un
elettrocardiogramma.

Problemi di ottimizzazione, in cui la rete risolve problemi di programmazione lineare e di
ottimizzazione combinatoriale. Per esempio, determina il percorso minimo di un
commesso viaggiatore.

Le reti neurali artificiali caratterizzate da un apprendimento con supervisione sono adatte a
problemi di previsione, classificazione e associazione. Le classi di applicazione predizione e
classificazione richiedono 1’osservazione di molti casi, per la determinazione delle relazioni
tra ingresso e uscita. La classe di applicazione associazione richiede solo la conoscenza della
rappresentazione ideale di ogni categoria o associazione.
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I1.12 Ciriter1 di progettazione di reti neurali artificiali

La progettazione di una rete neurale artificiale per la risoluzione di una problematica relativa
ad uno specifico campo applicativo, pud essere realizzata attraverso i1 seguenti passi
fondamentali:

e Preparazione dei dati
e Scelta del modello di rete da adottare
e Determinazione delle caratteristiche della rete

Per effettuare in modo corretto la scelta del tipo di rete neurale da adottare, occorre valutare in
modo critico il tipo di applicazione, considerare le differenze tra i diversi modelli, rivisitare
applicazioni simili.

I1.12.1 Preparazione dei dat

La preparazione dei dati consiste nel raggruppamento di esempi significativi, caratteristici del
problema reale, necessari per il processo di addestramento della rete neurale. Questi esempi
devono, successivamente, essere tradotti in informazioni di tipo numerico che possono essere
fornite in ingresso alla rete.

L’individuazione delle caratteristiche principali del problema in questione e la loro traduzione
in forma numerica rappresenta una fase critica del processo di progettazione della rete. In
genere solo in fase di addestramento ¢ possibile scoprire che sono necessarie ulteriori
informazioni ovvero che alcune variabili in ingresso non sono necessarie in quanto
influenzano poco le prestazioni.

Quando questo si verifica, ¢ necessario tornare indietro di alcuni passi nella fase di
progettazione della rete. Una volta definito I’insieme degli esempi, esso deve essere suddiviso
in un insieme di addestramento ed un insieme di prova. Se si usasse lo stesso insieme di dati
sia in fase di addestramento che in fase di interrogazione, si otterrebbero soltanto
informazioni sulla capacita di memorizzare della rete. Nella maggior parte dei casi si €
interessati a reti che siano in grado di fornire delle risposte adeguate se sottoposte a nuove
coppie di ingresso rispetto alle coppie costituenti il training set.

Una delle procedure piu frequentemente adottate ¢ il leave-k-out; se I’insieme dei casi
disponibili ¢ pari ad n, tale procedura consiste nell’adottare n-k (con k<n) coppie per
I’addestramento e le restanti k utilizzarle in fase di interrogazione. Tale procedura deve essere
ripetuta per tutte le k-uple estraibili dall’insieme di partenza.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo Il — Reti Neurali Artificiali 38

I1.12.2 Scelta del modello di rete neurale artificiale

La scelta del modello di rete neurale da adottare per una specifica applicazione, non ¢
univoca. Diversi modelli di rete possono fornire risultati soddisfacenti per la medesima
applicazione. La scelta del modello di rete piu adatto, quindi, ¢ ottenuto per tentativi. Sono
fatte variare le caratteristiche della rete (il numero di nodi del livello nascosto, la regola di
addestramento, la funzione di trasferimento, ecc.). Viene effettuata una prova di
funzionamento ogni volta e alla fine viene scelta la rete con le prestazioni migliori in termini
di errore nella valutazione delle uscite desiderate.

I diversi modelli di rete neurale si distinguono per il modo con cui acquisiscono la conoscenza
e dal modo con il quale produce ’uscita: con o senza competizione.

La rete basata sull’algoritmo back-propagation ¢ stata adottata in molti problemi reali per il
riconoscimento o la classificazione di configurazioni. Esistono molte reti classificatrici come,
ad esempio, la LVQ (Learning Vector Quantization) e la SOM (Self-Organizing Map), che
possono essere alternative alla back-propagtion.

I1.12.3 Determinazione delle caratteristiche della rete

Definire le caratteristiche di una rete neurale significa determinarne la struttura in termini del
numero di livelli, del numero di neuroni appartenenti a ciascun livello e della scelta del valore
da attribuire ad alcuni parametri che influenzano il processo di addestramento.

Un rete neurale multilivello ¢ composta da un livello in ingresso, un livello in uscita e da uno
o piu livelli nascosti. In genere, anche per problemi piuttosto complessi, il numero di livelli
nascosti ¢ al massimo pari a due.

Il numero di neuroni appartenenti al livello di ingresso e di uscita sono univocamente
determinati. Se la rete € etero-associativa, il numero di neuroni artificiali nel livello di
ingresso coincide con il numero di elementi che costituiscono il vettore caratteristico in
ingresso, escluse le uscite desiderate. Se la rete ¢ auto-associativa le uscite desiderate sono
automaticamente identificate con i valori in ingresso e, quindi, il numero di neuroni artificiali
nel livello di ingresso coincide con il numero di elementi costituenti il vettore caratteristico in
ingresso. Il numero di neuroni nel livello di uscita dipende dal tipo di applicazione: nel caso
di previsione esso ¢ pari ad uno; nel caso di classificazione esso coincide con il numero di
classi da individuare. Non esiste una teoria valida sulla scelta del numero di neuroni
appartenenti al livello nascosto, in genere tale numero ¢ ottenuto per tentativi.

Scelta la struttura della rete, occorre selezionare la regola di addestramento ed il tipo di
funzione di trasferimento per ciascun elemento processante. La regola di addestramento
specifica come sono modificati i pesi di connessione durante il processo di addestramento.
Esistono delle varianti alla regola del delta, discussa precedentemente, per la modifica dei pesi
di connessione.

Il learning rate che compare nell’espressione della modifica dei pesi in base alla regola del
delta definisce la velocita del processo di addestramento. Un valore basso del learning rate
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rende piccola la variazione, ad ogni iterazione, dei pesi di connessione e, di conseguenza il
processo di addestramento ¢ piuttosto lento.

Se, d’altra parte si incrementa il valore del learning rate in modo da velocizzare il processo di
addestramento, puo risultare che I’eccessiva variazione dei pesi di connessione, ad ogni
iterazione, renda instabile il processo di addestramento. Le regole descritte in seguito hanno la
finalita di rendere piu rapido il processo di addestramento evitando il problema
dell’instabilita:

1.

Regola del delta generalizzata

Questa regola aggiunge, all’espressione caratteristica della regola del delta, un
termine denominato momento:

Aw;; (n)= a-iji(n +1)+n-0,(n)-y;(n)
dove a ¢ generalmente un numero positivo detto momento costante. Tale regola ¢
detta generalizzata in quanto include la regola del delta, nel caso in cui 0=0

Regola del delta cumulative

Con tale regola ¢ possibile modificare 1 pesi di connessione dopo la presentazione di n
coppie di addestramento, con n < numero di casi totali in ingresso; n ¢ detta epoca ed
¢ fissata a priori. Se il valore dell’epoca non ¢ molto elevato, la tecnica cumulativa
consente di velocizzare notevolmente il processo di addestramento. D’altra parte, per
modificare un peso di connessione sono necessarie un numero maggiore di
operazioni, quindi se il valore dell’epoca ¢ molto elevato si perde il vantaggio della
maggiore velocita.

Regola delta-bar-delta

Tale regola tende a velocizzare il processo di apprendimento mediante un approccio
di tipo euristico che consente di individuare la modifica migliore da applicare a
ciascun peso. La superficie dell’errore globale ¢ multi-dimensionale rispetto ai pesi
di connessione, I’andamento in ogni direzione puod essere molto diverso. In fase di
addestramento si puo verificare che un aggiornamento sia appropriato per un certo
peso ma non lo sia per un altro. Siccome il valore della modifica dei pesi di
connessione dipende dal learning rate, 1’ideale sarebbe assegnare un learning rate
ottimo per ogni peso di connessione. La determinazione del valore ottimale del
learning rate e della modifica da apportargli a ciascuna iterazione ¢ difficile e
richiede un notevole consumo di tempo. Negli ultimi anni si ¢ sviluppata una tecnica
euristica che suggerisce come determinare automaticamente tale valore. Se per
diversi passi di addestramento consecutivi, i cambiamenti di un peso di connessione
sono di segno opposto, allora I’errore globale rispetto a tale peso ¢ caratterizzato, dal
punto di vista grafico da una notevole curvatura quindi, il learning rate deve essere
decrementato. Se, viceversa, per diversi passi di addestramento consecutivi le
variazioni di un peso di connessione sono dello stesso segno, il learning rate deve
essere incrementato.
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II. 13 Reti neurali non supervisionate (Self Organizing Maps - SOM)

A differenza delle reti ad apprendimento supervisionato, nelle quali ’operatore sceglie gli
esempi con cui effettuare 1’addestramento assegnando sia i1 vettori di ingresso sia quelli di
uscita, le reti ad apprendimento non supervisionato ricevono solo vettori nella fase di
Ingresso.

L’apprendimento non supervisionato ¢ basato su mappe SOM (Self Organizing Maps) anche

dette mappe di Kohonen. L’architettura di una mappa SOM comprende un livello di ingresso
e una mappa bidimensionale (griglia o reticolo), detta livello competitivo.

oo oo o Competitive laver

7
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Figura 2.13: Architettura di una mappa SOM

Ogni unita della griglia ¢ collegata al vettore di ingresso (stimolo) mediante m sinapsi di peso
w; quindi, ogni unita ¢ associata a un vettore di dimensione m che contiene i pesi w. Come
ogni altra rete neurale, 1’'uso di mappe di Kohonen richiede due fasi: la fase di addestramento
e la fase di verifica.

Durante la fase di addestramento i vettori di ingresso sono presentati alla rete in modo
sequenziale e i pesi di connessione vengono di volta in volta cambiati fino a quando la rete
neurale converge. Nella fase di verifica invece 1 pesi di connessione non cambiano e 1’uscita
della rete neurale ¢ usata come risposta dei dati di ingresso.

All’inizio del processo di addestramento i pesi di connessione del livello di ingresso al livello
competitivo sono inizializzati con valori casuali di un certo intervallo. Per ogni vettore di
ingresso viene determinato il neurone vincente e i pesi di connessione di questo neurone e dei
neuroni ad esso adiacenti vengono adattati. Con il procedere dell’addestramento la rete
raggiunge uno stato piu 0 meno stabile in cui non ci sono pit cambiamenti dei pesi e la mappa
risultera topologicamente ordinata, cio significa che 1 vettori di ingresso giudicati
topologicamente chiusi sulla base di una misura di distanza (per esempio distanza euclidea)
vengono localizzati in neuroni adiacenti sulla mappa o persino nello stesso neurone della
mappa.

Le Self Organizing Maps, quindi, possono essere considerate dei classificatori le cui classi
sono disposte su un reticolo bidimensionale. Grazie a questo reticolo la mappa auto-
organizzante mantiene la topologia dello spazio degli ingressi. Cio significa che se i due
ingressi si trovano vicini, vengono raggruppati o nella stessa classe o in classi vicine sul
reticolo bidimensionale, al contrario quelli dissimili siano posti lontani. A maggior differenza
corrisponde quindi maggiore distanza fisica sulla mappa.
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La configurazione finale dei pesi dei singoli neuroni permette di suddividere gli elementi
forniti in ingresso in raggruppamenti di similarita che ne rappresentano una classificazione.

La Unified Distance Matrix o anche U-Matrice ¢ il metodo piu usato per visualizzare una
mappa SOM: le distanze di ogni unita di mappa da ogni neurone confinante sono calcolate e
visualizzate usando una rappresentazione per la matrice, per esempio immagini a colori o a
toni di grigio. I colori nella mappa possono essere selezionati in modo tale che, per esempio,
piu sono simili i colori piu la distanza ¢ piccola.

L’algoritmo di apprendimento di questo tipo di rete ¢ il seguente:

1.

Si definiscono con wij(t) (0<1i < n-1 dove n ¢ il numero degli ingressi) il peso tra il
neurone i-esimo di input ed il neurone j-esimo della griglia al tempo t. Con ‘tempo’ si
indica il passaggio del pattern di apprendimento. I valori dei pesi vengono
inizialmente posti tra zero e uno. Si pone come valore di Ni (0) il maggiore possibile
(Ni() dovrebbe essere il numero di neuroni vicini al j-esimo neurone).

Si presenta un input: Xo(t), x;(t), X2(t),...... Xn(t) dove xi(t) € I’i-esimo ingresso.

Si calcolano le distanze di tra I’ingresso e ciascun neurone di uscita j:
n-1
2 2
d i~ Z(Xi (t)_ W (t))
i=0
Si seleziona il neurone a cui corrisponde la distanza minima. Indichiamo con

J* tale neurone.

Si modificano i pesi dal neurone di ingressoed il neurone j* e tutti 1 suoi vicini
definiti all’interno della superficie definita da Ni*(t). I nuovi pesi sono:

w; (t+1) = w; (1) + 7(0)]x; () - w; (0]
0<i<n-1

Il termine h(t) ¢ la funzione guadagno (o velocita di adattamento) (0<<h(t)
<1) che decresce nel tempo in modo da rallentare di volta in volta
I’adattamento dei pesi. Anche le dimensioni di Ni*(t) decrescono nel tempo in
modo da individuare una regione di neuroni sulla griglia.

6. Siripete tutto a partire dal punto 2).

Si osserva come 1’algoritmo di apprendimento di questa rete ¢ molto piu semplice di
quello delle reti precedenti in cui ¢ stato necessario calcolare una derivata; nel caso di
Kohonen si confronta semplicemente un pattern di ingresso e il vettore dei pesi.

Il neurone con il vettore dei pesi piu vicino al pattern di ingresso viene selezionato
(J*); questo nodo "attira" il vettore di ingresso e modifica il suo vettore dei pesi in
modo da allinearlo a quello degli ingressi x cio¢ in modo da diminuire d;.

Si puo inoltre osservare che vengono modificati anche i vettori dei pesi dei neuroni
vicini a j*; il motivo di cid ¢ che la rete cerca di creare regioni costituite da un ampio
insieme di valori attorno all’ingresso con cui apprende (cio¢ non fa corrispondere un
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solo valore per un ingresso ma un insieme di valori), di conseguenza, i vettori che
sono spazialmente vicini ai valori di addestramento saranno comunque classificati
correttamente anche se la rete non li ha mai visti.

Questo dimostra le proprieta di generalizzare della rete. L apprendimento della rete
dato dalla variazione dei pesi si svolge in questo modo:

la funzione guadagno ¢ una funzione decrescente che inizialmente viene
mantenuta alta (>0.5) in modo da modificare velocemente i pesi verso una
prima mappatura approssimativa.

In seguito vengono eseguite delle mappature fini avvicinando i vettori dei pesi
a quelli di ingresso, per eseguire queste variazioni fini si riduce h sempre piu.
Kohonen suggerisce un guadagno che decresce linearmente con il numero dei

passaggi.

I1 processo di apprendimento dal punto 2) al 6), deve essere eseguito dalle 100
alle 1000 volte circa poiché in questa tipologia di rete le somiglianze tra le
classi vengono misurate con la distanza euclidea.

La regione dei vicini puod essere scelta essere un quadrato, un cerchio o un
esagono. Il valore di Nj* (cio¢ il numero di vicini al neurone prescelto) deve
essere scelto il maggiore possibile all’inizio e per poi decrescere anch’esso
lentamente all’aumentare dei cicli di apprendimento.
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CAPITOLO III

Monitoraggio Sensoriale delle
Condizioni dell’Utensile

II1.1 Introduzione

Stabilire lo stato d’usura durante il processo di lavorazione, ¢ da tempo un argomento di
grande interesse per i ricercatori. Una risposta a tale quesito risolve in parte i problemi
connessi con 1 sistemi automatici, assolvendo alla ricerca dell’ottimizzazione della
produzione. Nel taglio dei metalli, ['usura ¢ rilevata con criteri che essenzialmente si dividono
in due categorie: metodi diretti e metodi indiretti.

Nella prima categoria, ricadono quelle tecniche utilizzate nel rilevamento ottico del cratere
d’usura, oltre che una misura dell’interfaccia utensile pezzo mediante sonde elettriche.

Nella seconda categoria, la stima dell’usura ¢ effettuata con monitoraggi delle caratteristiche
del processo di taglio dovute all’usura stessa. I segnali utilizzati sono la temperatura
nell’intorno della zona di taglio, le vibrazioni ed infine le forze di taglio ed i segnali
d’emissione acustica. Ed ¢ con I’utilizzo di queste due ultime tecniche, che in questo lavoro si
sviluppa la metodologia di studio applicata ai materiali compositi.

Tuttavia, nel caso di lavorazioni per asportazione di materiale molti aspetti dell’interazione tra
I’utensile e il materiale in lavorazione e la frattura dell’utensile, non sono completamente
compresi.

E’ da notare inoltre, che il rilevamento progressivo dell’usura dell’utensile mediante la tecnica
dell’emissione acustica e la predizione della possibilita di rottura catastrofica basata sui dati
d’usura progressiva, non ci mette al riparo da un’inaspettata rottura dell’utensile, a causa
d’improvvisi mutamenti nelle proprieta dei materiali.

L’impiego di sensori con elevate capacita diagnostiche, decisionali e di processamento del
segnale (sensori “intelligenti”) si rende indispensabile in particolar modo nei sistemi di
lavorazione flessibili destinati ad operare senza ’assistenza di operatori. Le motivazioni ed i
requisiti di fondo delle metodologie computazionali intelligenti applicate ai segnali sensoriali
per il monitoraggio e il controllo delle condizioni degli utensili in sistemi di lavorazione
automatizzati saranno esaminate e particolare attenzione sara prestata al problema del
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controllo delle condizioni degli utensili da taglio durante i processi di lavorazione per
asportazione di materiale nel settore delle lavorazioni dei compositi avanzati.

Numerosi studi sui vari aspetti dei processi, macchinari e sistemi di lavorazione hanno
indicato che il successo dei moderni sistemi flessibili di lavorazione ¢ largamente basato sulla
disponibilita di dati sulle condizioni operative (materiale, utensile, processo), fornite da
dispositivi sensoriali affidabili e intelligenti. Le ricerche condotte negli ultimi anni da vari
autori hanno evidenziato 1’efficacia delle tecniche sensoriali basate sul rilevamento, 1’analisi e
I’integrazione sinergica di segnali provenienti da sensori multipli di differente natura, rilevati
durante 1 processi di asportazione di materiale, per il controllo delle condizioni operative, la
valutazione in linea dell’usura degli utensili, I’identificazione rapida della frattura degli
utensili, I’individuazione della forma del truciolo e la verifica della natura, delle condizioni e
delle proprieta del materiale in lavorazione.

Ruolo particolarmente importante nel settore del monitoraggio e controllo di sistemi di
fabbricazione non presidiati dall’operatore rivestono le tecniche computazionali intelligenti da
impiegare nello sviluppo dei sensori e sistemi sensoriali intelligenti.

I materiali compositi sono oggi largamente utilizzati perché i loro rapporti resistenza/peso e
modulo di elsaticitd/peso, in paragone ai metalli, offrono interessanti opportunitd nella
progettazione di nuovi prodotti. Tuttavia, poiché sono non omogenei, anisotropi e rinforzati
con fibre altamente abrasive, i compositi sono difficili da lavorare mediante tecnologie di
asportazione di materiale. Si possono determinare danni significativi al materiale in
lavorazione e verificare rapidissimi sviluppi dell’'usura degli utensili. Le tecnologie
convenzionali di asportazione di materiale (tornitura, foratura, ecc.) sono largamente applicate
alle lavorazioni dei compositi a causa della disponibilita di attrezzature e di conoscenze
tecnologiche. Tuttavia, le condizioni di processo e le caratteristiche dell’utensile richiedono
una selezione accurata al fine di minimizzare 1’usura dovuta agli elementi di rinforzo dei
compositi che sono altamente abrasivi.

In effetti, il problema del monitoraggio delle condizioni degli utensili durante il taglio dei
compositi ¢ un argomento di ricerca aperto e rappresenta uno degli ostacoli allo sviluppo delle
tecnologie di taglio di questi materiali innovativi. Cio ¢ dovuto all’introduzione relativamente
recente dei compositi come materiali in lavorazione di processi convenzionali di taglio e alla
conoscenza insufficiente sui fenomeni che hanno luogo durante questi processi di taglio
(formazione del truciolo, sviluppo dell’usura, effetti della temperatura, ecc.).

II1.2 Meccanism d’usura degli utensili

Non ¢ certo difficile comprendere che il successo e 1’efficacia di un processo di lavorazione,
per asportazione di truciolo, dipendono dalle condizioni di usura dell’utensile.

Infatti, I’uso di un utensile molto usurato, provoca un elevato consumo di energia ¢ determina
uno scadente grado di finitura della superficie lavorata.

La vita utile di un utensile da taglio viene definita proprio in funzione del suo grado di usura;
in particolare la generazione di calore sul petto dell’utensile ne accelera il processo di usura,
diminuendo cosi la sua vita utile.
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Si dice che un utensile ¢ andato fuori uso quando non ¢ piu in grado di effettuare
I’asportazione di truciolo consumando una ragionevole quantitd di energia e quando non
riesce piu a produrre una superficie lavorata con un grado di finitura accettabile.

Un utensile puo andare fuori uso per i seguenti motivi:

1) L’utensile puo deformarsi plasticamente a causa dell’elevata temperatura e dell’elevata
sollecitazione meccanica cui ¢ sottoposto (€ bene evidenziare il fatto che solo 1 metalli e le
loro leghe si deformano plasticamente, mentre i carburi e gli ossidi no) - Figura 3.1a;

2) L’utensile puo fratturarsi a causa di forze di taglio molto elevate e della scarsa resistenza
dell’utensile - Figura 3.1b;

3) L’utensile puo perdere I’affilatura durante le operazioni di taglio a causa di un graduale
processo di usura — Figura 3.1b.
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Figura 3.1a Figura 3.1b Figura 3.1c

La deformazione plastica e la frattura degli utensili rientrano nella classe degli eventi
occasionali che possono essere evitati mediante un’adeguata scelta del materiale e della
geometria dell’utensile nonché dei valori dei parametri di taglio.

Il processo di usura graduale, invece, pud essere soltanto rallentato e dunque ¢ inevitabile.
Pertanto, un utensile molto usurato va riaffilato, se ¢ in acciaio, oppure va sostituito, se ¢ in
carburo o in materiale ceramico.

L’usura si genera sulle superfici interessate da uno strisciamento relativo con altre superfici e
dunque, nel caso del taglio dei metalli, tra il petto dell’utensile e il truciolo e tra il fianco
dell’utensile e il materiale in lavorazione.

In particolare, lo strisciamento del truciolo sul petto dell’utensile usura quest’ultimo
provocando la formazione di una cavita detta cratere di usura; ’'usura che invece interessa il
fianco dell’utensile prende il nome di labbro di usura.

In Figura 3.2 sono illustrati i principali parametri di usura:
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Figura 3.2: Principali parametri di usura
Dove:

e: Profondita del cratere — ¢ la distanza tra il punto piu basso del cratere e il piano della
superficie levigata (¢ anche indicato con Kg);

I: Larghezza del cratere — corrisponde alla lunghezza di contatto tra il materiale e I’utensile;
f: Distanza tra il cratere ¢ il labbro di usura;

hg: Altezza media del labbro di usura — ¢ una misura dell’usura del fianco dell’utensile (&
anche indicata con Vp);

w: Larghezza del taglio.

Tuttavia, poiché ¢ difficile realizzare una misura precisa dell’usura del petto dell’utensile
(cratere), spesso viene utilizzato un parametro globale hx che esprime il livello generale di
usura in funzione di tutti 1 parametri significativi per il cratere:
€
h, = T

—+ f
2

Per quanto riguarda il labbro di usura va precisato che, se la sua irregolarita ¢ particolarmente
accentuata, allora si fa riferimento alla sua altezza massima, h¢max , invece che al valore medio
h; L’altezza del labbro puo essere misurata utilizzando un microscopio da officina a piccoli
ingrandimenti (ad es. 10x) dotato di oculare graduato. Sia hs (0 hf max ) che hx devono
rimanere minori di un certo valore prefissato durante le operazioni di asportazione di truciolo,
perché I’utensile possa continuare ad essere impiegato.

I diversi meccanismi di usura (per abrasione, per aderenza, per diffusione, ecc.) sono
normalmente tutti attivi in ciascun processo di usura, sebbene un meccanismo possa prevalere
su un altro a causa di particolari fattori. Va detto che 1’abrasione e ’aderenza sono i
meccanismi principalmente responsabili dell’usura del fianco, mentre la diffusione ¢ la causa
fondamentale dell’usura del petto. Cio si riscontra soprattutto alle alte velocita di taglio,
perché a tali velocita la temperatura sul petto dell’utensile ¢ molto piu elevata di quella sul
fianco. Sia sul petto che sul fianco dell’utensile, I’evoluzione dell’usura in funzione del tempo
di lavorazione segue qualitativamente I’andamento riportato in Figura.
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Figura 3.3: Diagramma dell’usura in funzione del tempo di lavorazione

Come si puo vedere, inizialmente c’¢ una zona detta di usura iniziale , in cui ’'usura cresce
velocemente (cio¢ 1’utensile perde rapidamente il filo) ma i valori di hx e hy si mantengono
comunque piccoli. Nella zona successiva, detta di usura uniforme, lo sviluppo dell’usura ¢
lento e procede con velocita pressoché costante. Infine, si evidenzia una terza zona, detta di
usura rapida, nella quale si riscontra una crescita dell’usura molto veloce (con legge
esponenziale). In tale zona, lo sviluppo dell’usura non ¢ controllabile in quanto non si riesce
piu a prevedere il grado progressivo dell’usura.

L’andamento di hi e hs ¢ stato tracciato per valori assegnati dei parametri di lavorazione v, w,
t; Tra di essi, la velocita di taglio v ¢ il parametro pit importante; in particolare, al crescere di
v I’usura si sviluppa piu rapida e, ovviamente, al diminuire di v il processo di usura rallenta.
Durante i processi di asportazione di truciolo, si desidera lavorare nella seconda fase della
curva di usura; infatti la prima fase ¢ molto breve, mentre la terza fase non ¢ accettabile
perché 1’'usura non puo essere controllata. Pertanto, la zona di usura uniforme rappresenta
gran parte della vita utile dell’utensile.

Le variazioni tipiche dei parametri e, |, f sono riportate in Figura 3.4.

[ f e

H ¥

Figura 3.4: Variazione dei parametri e, I, f
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Concludendo, in senso generale, la durata dell’utensile puo essere espressa:

¢ in funzione dei limiti di tolleranza dimensionale ammissibili per il pezzo in lavorazione;

e in funzione dei limiti di tolleranza ammissibili per il grado di rugosita superficiale del
pezzo in lavorazione

¢ in funzione del grado di usura massimo ammissibile del fianco dell’utensile

e in funzione del grado di usura massimo ammissibile del petto dell’utensile

Relativamente alle condizioni specifiche di lavorazione, per determinare la durata
dell’utensile verra scelto il criterio predominante tra quelli sopra menzionati, i quali, in
definitiva, possono ricondursi tutti alla individuazione di un certo grado di usura ammissibile
sul fianco o sul petto dell’utensile. Conviene precisare che il grado di usura puo essere quello
massimo sopportabile dall’utensile o quello massimo derivante da considerazioni
economiche.

Ai fini del monitoraggio sensoriale delle condizioni dell’utensile durante il taglio di materiali
compositi, questo lavoro di tesi di dottorato si ¢ proposto di:

1. Effettuare prove sperimentali di taglio di materiali compositi con impiego di sensori
multipli per il monitoraggio delle condizioni dell’utensile.

Sono state definite le tipologie di materiale in lavorazione (materiali compositi), le
specifiche di lavorazione per asportazione di materiale e i sistemi sensoriali che sono stati
impiegati per il monitoraggio delle condizioni degli utensili da taglio.

E’ stata pianificata e realizzata una campagna di prove sperimentali per acquisire i segnali
sensoriali necessari al monitoraggio delle condizioni degli utensili durante il taglio di
materiali compositi. La pianificazione ha implicato scelte operative mirate a rendere
I’analisi la piu vicina possibile alle reali applicazioni industriali.

2. Applicare procedure avanzate di analisi dei segnali sensoriali per 1’estrazione di
caratteristiche significative (riconoscimento di configurazioni) utili
nell’identificazione delle condizioni dell’utensile da taglio

Sono state applicate procedure di analisi dei segnali sensoriali ai fini dell’individuazione di
correlazioni tra dati sensoriali e condizioni degli utensili per il taglio di materiali compositi.

3. Sviluppare di metodi computazionali intelligenti per la presa di decisioni in
automatico sulle condizioni dell’utensile in lavorazioni meccaniche per asportazione
di materiale

Sono stati sviluppati metodi computazionali intelligenti, in particolare sono state utilizzate reti
neurali artificiali, per la presa di decisioni sulle condizioni degli utensili da taglio da applicare
al monitoraggio sensoriale durante i processi di lavorazione per i materiali compositi.
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II1.3 Sistema di monitoraggio sensoriale per le condizioni dell’'utensile
nel taglio dei materiali compositi

I1 sistema di monitoraggio sensoriale messo a punto per il controllo dell’usura dell’utensile
durante il taglio dei materiali compositi comprende:

« Sensore di emissione acustica
« Amplificatore di emissione acustica
« Sensore di forza (piastra dinamometrica)
« Amplificatori della piastra dianmometrica
« Oscilloscopio digitale Le Croy 9400 125 MHz
o Convertitore A/D NB-A2800, 4 ingressi analogici, frequenza massima di
campionamento:
O singolo canale 1 MHz
0 doppio canale 500 KHz
0 quadruplo canale 250 KHz;
e Scheda NB-DMA-2800, composta da una DMA (29 Mbyte/sec) e da una GPIB-IEEE-
488 (700 Kbyte/sec);
« PC per I’acquisizione e 1’elaborazione dei dati sensoriali

Acoustic gensor

Force

[ —
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Cutting speed
Amplifiers —

AT \
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Figura 3.5: Sistema di monitoraggio sensoriale utilizzato
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Il sensore per emissione acustica, applicato sull’utensile, ¢ una sonda di materiale
piezoelettrico del tipo WD (larga banda) non risonante, con risposta in frequenza compresa tra
100 Khz e 900 Khz.

La sonda WD ¢ stata collegata ad un preamplificatore, che consente una volta alimentato,
un’amplificazione di 40 dB oppure 60 dB, (nelle prove eseguite sono state adottate entrambe),
Figura 3.5.

da EA
preamplificatore 40 efo ﬁli dB

Figura 3.5: Sensori

A valle del collegamento della sonda, dopo superato I’alimentatore-amplificatore, si trova la
scheda d’acquisizione tipo NB-A2000 a quattro ingressi analogici, frequenza di
campionamento con un solo canale (denominato ChO sul cavo BNC) di 1 MHz.

L’altro sensore, posto sulla mensola sottostante il pezzo in lavorazione ¢ una piastra
dinamometrica piezoelettrica Kistler 9257A a tre canali che permette di misurare le forze
secondo tre assi tra loro ortogonali. Nella foto di Figura 3.6 ¢ rappresentata la piastra Kistler
9257A accoppiata al materiale.

B

materiale in lavorazione
L

“ miorsa materiale

Figura 3.6: Piastra dinamometria Kistler 9257A
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Opportunamente tarata, ¢ collegata ad una coppia di amplificatori e successivamente ad un
oscilloscopio tipo LeCroy 9400 125 MHz, che oltre a digitalizzare il segnale ricostruendo le
onde da 12500 campioni al secondo, permette anche di visualizzare in contemporanea delle
prove eseguite, il segnale medio delle forze e in conclusione della prova stessa il segnale delle
forze acquisite. Nella foto Figura 3.7 ¢ raffigurato 1’oscilloscopio LeCroy 9400.

oscilloscopio LECROY 9400

Figura 3.7: Oscilloscopio LeCroy 9400

Tutto cio ¢ stato utilissimo al fine di stabilire I’intervallo di suddivisione in termini di
Volt/div. dello schermo del LeCroy, essendo compendiata la possibilita che il segnale sia
troppo ampio perché sia rappresentato, consentendo quindi in toto di ripetere subito la prova
variando il settaggio dell’oscilloscopio attraverso il pannello figurato sullo schermo del
computer Macintosh.

L’oscilloscopio ¢ collegato attraverso un cavo alla scheda tipo GIPB-IEEE-488
(700Kbyte/sec) posta in un computer Macintosh QUADRA 950 (processore 68040/33Mhz, 36
Mbyte di memoria RAM) e vi accede tramite la scheda DMA tipo NB-DMA-2800
(29Mbyte/sec). Tutto il collegamento ¢ schematizzato in Figura 3.8.
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oscilloscopio LECROY 9400
computer QUADRA 950 amplificatori

Figura 3.8: Sistema di monitoraggio
In conclusione, tutti i sensori utilizzano nei collegamenti cavi tipo BNC e alla strumentazione

si aggiunge un lettore magneto ottico per il deposito dei dati, pit un certo numero di software
descritti in seguito, oltre alla fresatrice usata per il taglio del materiale.

II1.4 Procedure sperimentali

Macchina utensile

Per eseguire le prove di taglio, ¢ stata utilizzata una fresatrice verticale Figura 3.9

Figura 3.9: Fresatrice
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Gli elementi efficaci di tale macchina sono raccolti nella testa porta fresa e nella mensola.
Sulla prima si selezionano le frese adatte per le lavorazioni, mediante sostituzioni ad innesto
conico; sulla seconda si seleziona il moto di alimentazione.

Montata la fresa, si pone in rotazione, selezionando il numero di giri con manovre effettuate
prima dell’avviamento su appositi selettori, disposti a lato dell’operatore, adiacenti all’albero
rotante porta fresa.

In questo tipo di macchine, la velocita di taglio ¢ posseduta dall’utensile; in altre parole, la
fresa ruotando in prossimita del pezzo in lavorazione con un certo numero di giri, asporta il
materiale, compito, a questo punto della mensola, ¢ alimentare la fresa con un movimento
assiduo, che pud essere condotto verticalmente dall’alto in basso (o viceversa),
longitudinalmente, lateralmente e in diagonale con verso verticale e laterale.

Tutte queste possibilita di moto della mensola, sono selezionate sia frontalmente
dall’operatore che lateralmente andando a cercare due leve poste sul basamento Figura 3.10.

Figura 3.10: Leve per il moto della fresatrice

Le leve, con semplici diagonalizzazioni dei parametri di avanzamento su descritti, faranno
compiere tutti gli spostamenti sul piano della mensola. Tuttavia, cio che si ¢ utilizzato di tale
macchina ¢ solo una parte, rendendo esecutivo solo il movimento della mensola, bloccando
quindi la testa porta fresa. Infatti, gli utensili utilizzati, sono comuni utensili di acciaio rapido
HSS, sagomati in forma parallelepipeda, adatti per un tornio o una limatrice.

Ed ¢ proprio sulla tipologia di quest’ultima, che sono state compiute le lavorazioni.

Per prima cosa, si ¢ bloccata la rotazione dell’albero portafresa, lasciando I’interruttore in
posizione “off”. Poi, si ¢ provveduto ad alloggiare 1’utensile scelto in un particolare
ammorsamento costruito per 1’occasione, ma che in ogni modo conserva in parte 1’innesto
conico tipico delle frese, il quale vede 1’utensile di acciaio rapido HSS fuoriuscire da esso con
uno sbalzo di circa 1 cm, dopo cio si ¢ montato sulla mensola una morsa, costruita anch’essa
per I’occasione, utilizzata per fissare il materiale da lavorare.

Con siffatte modifiche, il moto di taglio ¢ assicurato dalla mensola e quindi dal materiale in
lavorazione, inoltre, contemporaneamente con altri movimenti della mensola in direzione
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verticale, sono state effettuate le manovre di regolazione dello spessore di materiale asportato,
ove per rendere piu precisi tali valori si ¢ fissato un comparatore centesimale, che agendo
sulla tavola portapezzo visualizza con misure al centesimo, ogni movimento verticale della
mensola e quindi le posizioni che realizzano lo spessore di materiale da asportare.

L’utensile invece, rimane fisso nella posizione predisposta per il taglio. Durante 1’esecuzione
della prova, si ¢ provveduto ad assegnare la velocita di taglio, con selezione della massima
velocita consentita nello spostamento della mensola in senso longitudinale, pari a 1000
mm/min.

Siccome tale velocita ¢ alquanto bassa e inferiore alla reale velocita utilizzata nelle
lavorazioni di tali materiali in campo industriale, si ¢ pensato di trascurare il surriscaldamento
dell’utensile durante il taglio.

Utensili

Gli utensili utilizzati sono del tipo acciaio rapido HSS; per tali prove sono stati impiegati due
coppie di utensili affilati e usurati (Figura 3.11).

Figura 3.11: Utensili

Per i due utensili affilati, ¢ stato fissato I’angolo di taglio mediante gli angoli di spoglia
superiore oo = 0° e 1’angolo di spoglia inferiore 3 = 5°.

Per 1 due usurati, si ¢ partiti in condizioni di angolo di taglio pari all’utensile affilato e si ¢
giunti, con 1’utilizzo degli stessi in piu di 160 passate, ad una condizione di usura pari ad un
cratere di otto decimi, misurate manualmente con un microscopio.

Prima di ogni sessione di prova ¢ stata eseguita I’operazione di taratura dei sensori. La
necessita di tale operazione ¢ quella di garantire la ripresa della sessione di prove nei vari
giorni in cui essa si svolge, sempre alle stesse condizioni di montaggio dei sensori, ci0 per
I’attendibilita dei risultati stessi.
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1 aratura sensore delle forze

Per la taratura della piastra Kistler si ¢ proceduto con il collegarla agli amplificatori,
collegamento effettuato solo per due delle tre forze che si ¢ deciso di acquisire: la Fy e la Fz,
infatti, si e’ ritenuto che la Fx sia trascurabilissima per 1 bassi valori a cui ¢ interessata durante
il taglio.

I1 collegamento ¢ realizzato dalla piastra agli ingressi “in” degli amplificatori con cavi BNC
rivestiti in tubi flessibili metallici, in uscita out”, gli amplificatori utilizzano dei comuni cavi
BNC che connettono nell’ordine scelto: il canale 1 dell’oscilloscopio LeCroy 9400 alla forza
Fy e il canale 2 alla forza Fz (tale corrispondenza va rispettata anche all’ingresso onde evitare
confusioni sui valori delle forze). Effettuati i collegamenti e alimentati oscilloscopio e
amplificatori, si disconnette per il momento il canale 2 relativo alla Fz, al fine di realizzare
prima la taratura di Fy.

Nella prima fase, posta la piastra agganciata ad una parete con appositi ganci e regolato
I’ingresso del LeCroy in corrente continua, posto poi il segnale sullo zero, mediante settaggio
manuale con scelta del parametro Volt/div. pari a uno, si pone agganciato alla piastra un peso
di cinque chilogrammi; sullo schermo dell’oscilloscopio il segnale si sara spostato dallo zero e
la misura di questa quantita ¢ realizzata digitando in basso a sinistra il tasto “voltage* che fara
comparire due cursori costituiti da due linee, I’intervallo tra di esse indica un valore in volt,
sovrapponendole ai reali valori, si misura il voltaggio acquisito.

La seconda fase ¢ la scelta dei valori di guadagno dell’amplificatore al fine di ottenere la
corrispondenza Volt per kg. che ¢ stata fissata in 0.1 Volt/kg. Infatti, se i cursori sono fissati
per 1 cinque chilogrammi ad una distanza tra loro pari a 0.5 Volt, allora basta agire sulla
manopola dell’amplificatore, ruotandola dopo aver fissato il moltiplicatore a 100x, fino ad
ottenere che il segnale reale si sovrapponga a quello fittizio dei cursori.

A questo punto ponendo un altro peso di cinque chilogrammi si verifica la linearita, se cio
accade una controprova chiude la sessione di taratura di Fy: si pone un unico peso da 1 kg ¢ si
controlla il voltaggio acquisito, se tale misura ¢ circa 0.1 Volt con un errore del 10% allora si
ritiene conclusa la taratura. Per Fz, si procede similmente, con la sola differenza che il peso va
posto orizzontalmente sulla piastra, poiché si misura una forza ortogonale.

I valori risultanti della taratura, relativi ad entrambe le due sessioni di prove, la prima a 40 dB
di amplificazione del sensore di emissione acustica e la seconda a 60 dB, sono riportati nella
tabella sottostante:

LeCroy Forza Valore degli Rapporto in Newton
amplificatori

Canale 1 Fy x100 - 7.60 0.1volt/9.81 N

Canale 2 Fz x100 - 3.62 0.1volt/9.81 N
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1 aratura del sensore di Emissione Acustica (EA)

La taratura del sensore di EA ¢ stata eseguita con 1’utilizzo di un software dedicato il cui
pannello dimostrativo ¢ riportato in Figura 3.12.
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Figura 3.12: Software dedicato per la taratura dell’EA

Pertanto, lanciato il programma “taratura E.A.” si effettua il settaggio. Si completano poi 1
collegamenti esterni con la sonda EA, che ¢ stata fissata nell’apposita sede accoppiandola
all’utensile destinato ad eseguire la prova.

Tutti 1 collegamenti tra sonda e preamplificatore si realizzano tramite cavi BNC, cosi,
partendo da quest’ultimo, si giunge all’alimentatore amplificatore che pone in output un
innesto duplice che si diparte sia verso 1’oscilloscopio sia verso la scheda NB-A2000.

Avviato il programma “taratura E.A.”, con un portamina caricato con mine HB 0.5 si compie
una ripetuta rottura di mine in prossimita del tagliente dell’utensile e lo scandire dello
spezzare di mine ¢’ regolato dalla caduta in single dell’oscilloscopio, che si pone in attesa
cancellando il segnale prodottosi nella precedente rottura di mina.

La scelta del numero che indica quante volte debbono essere spezzate le mine, ¢ arbitrario e lo
si fa nel settaggio iniziale del programma taratura; in ogni modo ci si orienta in genere intorno
alle 20 volte.

Terminata 1’operazione di rottura delle mine, il programma esegue la media dei valori
acquisiti in termini di alternanze (ring-down) che oltrepassano il valore di soglia fissato a
priori, valore, che per le prove eseguite in questo lavoro ¢ pari a 0.5 Volt.
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Il valore media delle alternanze, ¢ assunto come campione di confronto per le prossime
sessioni di prova, nel caso specifico sono stati ricavati i seguenti valori medi riportati di
seguito.

Sono state eseguite quattro tarature due per 1’affilato due per 1’usurato.

Su venti acquisizioni alcune risultavano non buone (esempio, urtava il portamina
sull’utensile) e quindi non erano registrate, pertanto si ¢ prodotta una media sui valori
realmente registrati su venti.

Affilato (60 dB)

n°di acquisizioni su 20 | media | nome file

18/20 413.06 TARI1
16/20 398.31 TAR2
Usurato (60 dB)
n°di acquisizioni su 20 | media | nome file
18/20 431.11 TAR3
18/20 467.61 TAR4

Gia durante la taratura, si ¢ posto il preamplificatore al valore di 60 dB, poiché ¢ a tale soglia
di guadagno, che il segnale ¢ significativo, ovvero con successiva visualizzazione dello stesso
si € riscontrata una modulazione pit’ 0 meno accentuata con ampiezze distinte dal valore
tipico del rumore di fondo (0.3 volt).

Tale evenienza non si ¢ verificata nelle prove a 40 dB, ove il segnale ¢ risultato scarsamente
amplificato e per tale motivo si ¢ reso inutilizzabile.

II1.5 Materiali in lavorazione

Come tipologie di materiale in lavorazione sono state scelte (Figura 3.13):
Vetroresina (VRUD)

e Matrice: acrilica modar 826HT

e Fibre: vetro (fibre lunghe unidirezionali)

e Dimensioni dei provini: 200 x 30 x 6 mm

Carboresina (CRUD)

e Matrice: resina vinilestere

e Fibre: carbonio (fibre lunghe unidirezionali)
e Dimensioni dei provini: 150 x 35 x 3.15 mm

Sheet Moulding Compound (SMC)

e Matrice: resina vinilestere

e Fibre: vetro R50 (fibre corte disposte casualmente nel piano)
e Dimensioni dei provini: 230 x 45 x 6 mm
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Figura 3.13: Materiali in lavorazione

Parametri di tagho

Velocita di taglio:

ve=1m/s

Le prove di taglio sono state effettuate con una bassa velocita di taglio per attenuare gli effetti
termici sull’utensile e sul materiale in lavorazione.

Spessore di materiale da asportare:
t=0.05, 0.1, 0.2, 0.4 mm (per il CRUD ci sono anche i valori: 0.6, 0.8 mm).

Larghezza di taglio:
w =6 mm per VRUD e SMC, 3.15 mm per CRUD

II1.6 Acquisizione dei segnali sensoriali di forza e di EA

La durata del taglio e dell’acquisizione del segnale di forza ¢ di 2 secondi. Il numero totale, in
una sessione di prova, di campionamenti per ognuna delle due componenti della forza ¢
25000.

Contemporaneamente all’acquisizione dei segnali delle due componenti della forza di taglio,
un software dedicato ha estratto per ciascuno di essi il valore medio nei 2 secondi, per una
complessiva valutazione degli sforzi dell’utensile durante il processo di taglio ortogonale dei
compositi.

Il segnale di forza rilevato dal sensore piezoelettrico e il suo valor medio sono espressi in
Volt. Per convertire i valori medi da Volt a Newton viene utilizzato il coefficiente ottenuto
con la taratura del sensore durante la sessione di prove e precisamente:

per la componente Fy si ha che: (valore in Volt x 100) - 7.60 = valore in Newton

per la componente Fz si ha che: (valore in Volt x 100) - 3.62 = valore in Newton
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Contemporaneamente all’acquisizione del segnale della forza di taglio ¢ stato acquisito il
segnale di emissione acustica (EA) mediante un sensore a larga banda di tipo WD montato
sul fianco dell’utensile. Il segnale di EA preamplificato e filtrato viene campionato mediante
un convertitore A/D con frequenza di campionamento di 1 MHz e inviato ad un pc per
I’immagazzinamento dei dati.

La durata dell’acquisizione del segnale di EA durante il taglio ¢ di 2 secondi. Il numero
totale, in una sessione di prova, di campionamenti del segnale di EA ¢ 2000000.

Per ogni condizione sperimentale identificata da un determinato spessore di taglio (0.05, 0.1,
0.2, 0.4, 0.6, 0.8 mm), dalla condizione dell’utensile (affilato/usurato) e dal materiale in
lavorazione (VRUD, CRUD, SMC), sono state effettuate 3 ripetizioni.
In totale sono state effettuate 72 prove:

3 materiali x 2 utensili x 4 spessori x 3 ripetizioni
a cui si aggiungono le 6 prove condotte solo per il CRUD, per un totale di 78 prove.

Le prove sperimentali sono state divise in due sessioni:

e Sessione n° 1: il segnale di EA ¢ stato scartato per 1’esigua amplificazione conservando
perd i segnali delle forze non soggetti a tale selezione

e Sessione n° 2: i segnali di EA ¢ di forza vengono acquisiti contemporancamente

Le condizioni di generazione e di acquisizione dei segnali sono pero le stesse enunciate

precedentemente per entrambe le sessioni.

I11.7 Classificazione delle prove sperimentali

I file ottenuti dalle prove sperimentali sono stati classificati nel seguente modo:

C,V, S=CRUD, VRUD, SMC

e Spessore di materiale da asportare: A=0.05,B=0.1,C=0.2,D=04,E=0.6,
F=0.8 mm

e W,V =usurato, affilato

e 1, 2, 3=numero della ripetizione

e lettera e/o numero che indica il parametro fisico registrato durante la prova (emissione
acustica, componente di forza, valore medio di forza)

Si ottengono per ogni prova cinque file la cui base nominativa ¢ quella sopra indicata, con in
aggiunta una lettera e/o numero che indica il tipo di parametro fisico registrato nell’ambito
della stessa prova.

Per esempio: dalla prova fatta con materiale VRUD, con spessore da asportare A = 0.05, con
utensile W usurato e con ripetizione 1 si ottengono i seguenti file:

EAVAWIO0 file di emissione acustica
W1VAWI10 file relativo alle forza Fy
W2VAWI10 file relativo alla forza Fz

W1VAWI10/M file relativo al valore medio di Fy
W2VAWI10/M file relativo al valore medio di Fz
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Vengono fatte due tipi di prova con gli stessi parametri di taglio ma che differiscono per il
tipo di utensile utilizzato, per esempio: dalla prova fatta con materiale VRUD, con spessore
da asportare A = 0.05, e con ripetizione 1, otteniamo VAV1 (AFFILATO) ¢ VAWl
(USURATO).

II1.7.1 Tabelle Riassuntive

I segnali ottenuti dalle prove sperimentali, divisi in affilato e usurato, delle due componenti
della forza Fy e Fz e dell’emissione acustica per ogni materiale (VRUD, SMC, CRUD) hanno la
stessa base nominativa e sono elencati nelle seguenti tabelle:

VRUD

per le due componenti della forza
Per VRUD otteniamo 12 x 4 = 48 file per utensile affilato e 12 x 4 = 48 file per utensile
usurato, per un totale di 96 file

AFFILATO | USURATO
VAVI VAWI
VAV2 VAW2
VAV3 VAW3
VBVI VBWI
VBV2 VBW2
VBV3 VBW3
VCVI VCW1
VCV2 VCW2
VCV3 VCW3
VDV1 VDWI1
VDV2 VDW2
VDV3 VDW3
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VRUD

per I’emissione acustica
Per VRUD abbiamo ottenuto 12 x 5 = 60 file per utensile affilato e 12 x 5 = 60 file per
utensile usurato, per un totale di 120 file

AFFILATO | USURATO
VAV1 VAWI
VAV2 VAW2
VAV3 VAW3
VBVI VBWI
VBV2 VBW2
VBV3 VBW3
VCVI VCW1
VCV2 VCW2
VCV3 VCW3
VDV1 VDWI1
VDV2 VDW2
VDV3 VDW3

SMC

per le due componenti della forza
Per SMC otteniamo 12 x 4 = 48 file per utensile affilato e 12 x 4 = 48 file per utensile usurato,
per un totale di 96 file

AFFILATO | USURATO
SAV1 SAWI
SAV2 SAW2
SAV3 SAW3
SBV1 SBWI1
SBV2 SBW2
SBV3 SBW3
SCV1 SCW1
SCV2 SCW2
SCV3 SCW3
SDV1 SDWI1
SDV2 SDW2
SDV3 SDW3
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SMC

per I’emissione acustica
Per SMC abbiamo ottenuto 12 x 5 = 60 file per utensile affilato e 12 x 5 = 60 file per utensile
usurato, per un totale di 120 file

AFFILATO | USURATO
SAV1 SAW1
SAV2 SAW2
SAV3 SAW3
SBV1 SBWI
SBV2 SBW2
SBV3 SBW3
SCV1 SCW1
SCV2 SCW2
SCV3 SCW3
SDV1 SDW1
SDV2 SDW2
SDV3 SDW3

CRUD

per le due componenti della forza
Per CRUD otteniamo 18 x 4 = 72 file per utensile affilato e 18 x 4 = 72 file per utensile
usurato, per un totale di 144 file

AFFILATO | USURATO
CAV1 CAW1
CAV2 CAW2
CAV3 CAW3
CBVI CBWI1
CBV2 CBW2
CBV3 CBW3
CCVI CCW1
CCV2 CCW2
CCV3 CCW3
CDV1 CDW1
CDV2 CDW2
CDV3 CDW3
CEV1 CEW1
CEV2 CEW2
CEV3 CFW3
CFV1 CFW1
CFV2 CFW2
CFV3 CFW3
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CRUD

per I’emissione acustica
Per CRUD otteniamo 18 x 5 =90 file per utensile affilato e 18 x 5 =90 file per utensile
usurato, per un totale di 180 file

AFFILATO | USURATO
CAV1 CAWI1
CAV2 CAW2
CAV3 CAW3
CBVI CBWI1
CBV2 CBW2
CBV3 CBW3
CCV1 CCW1
CCV2 CCW2
CCV3 CCW3
CDV1 CDW1
CDV2 CDW2
CDV3 CDW3
CEVI CEW1
CEV2 CEW2
CEV3 CEW3
CFV1 CFW1
CFV2 CFW2
CFV3 CFW3
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II1.8 Analisi de1 segnali sensoriali della forza di taglio

Una volta ottenuti 1 file dei segnali sensoriali mediante un software dedicato, sviluppato in
ambiente Labview, sono stati visualizzate le due componenti della forza Fy, Fz e i loro valori

medi.

Riportiamo alcuni esempi di visualizzazione dei segnali delle due componenti di forza Fy e Fz

e dei loro rispettivi valori medi sia con utensile affilato sia con utensile usurato:

Yisual EA copy *
ﬁ)l&?l |$i I ” 9pt Application Font VI =DV| ‘.'f.v”fbvl
FERCORS| FILE |
HOME FILE | INIZID LETTUR & FILE E A FINE LETTUR A FILE E4
“n| | [ [l BEsooo
II %, Hu -g,T
I]v: -4y ﬂ
Walt
0,2- FILE AE
.||Jnl ! il il
0,0-
-0,1-
-0.2- i i i i i i i i i i i i i 1 i i i i i |
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800 0,900 1,000 1,100 1,200 1,300 1,400 1,500 1,600 1,700 1,200 1,500 2,000§Tg

Figura 3.14 : WI1VAVI10 - Fy, VRUD, spessore A, utensile affilato, passata 1

Yisual EA copy =

| q}lé}l |$i 1 I | Ipt Application Font V” =F—|v| "_I']:v”c;,vl

FERCORS FILE
| NOME FILE | IMIZI0 LETTURA FILE EARIFINE LETTURA FILE EA
“ﬂ| | [ | Bl *[z5000

5% ) I
Iz vl o)

alt

0,2 FILE AE]
o,1- l } 1

0,0-

-1 T T | r 1 T T 'I
-0,z 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800 0,500 1,000 1,100 1,200 1,300 1,400 1,500 1,600 1,700 1,800 1,500 2,000373|

Figura 3.15: WIVAWI10 - Fy, VRUD, spessore A, utensile usurato, passata 1
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YsmlRAnnpy'octG )S)SsSsSr1——————————
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Figura 3.16: WIVAV10\M - Fy MEDIO, VRUD, spessore A, utensile affilato, passata 1

Wisual EA copy *

ﬁ)l{s?l |$i ]} I | 9pt Application Font VI = Vl '.T]: - | | f;\ VI

PERCORS! FILE |

MOME FILE | IMIZIO LETTUR & FILE EARIFIME LETTURA FILE E &
3| | | |56 T
IIE ERT] g,?
s 2l 0
walt|
24— FILE AE
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il [\ nn"\
. n i L}’LWH‘ \/'H’
T I P AT

i

1 1
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Figura 3.17: WIVAWI10\WM - Fy MEDIO, VRUD, spessore A, utensile usurato, passata 1
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I valori medi ottenuti delle due componenti Fy e Fz della forza di taglio in Volt e in Newton
sono riportati nelle seguenti tabelle:

Tabella CRUD
Tool | Test ¢ Fy Fz Tool Test ¢ Fy Fz
state Id. ) N) ) ™) state Id. ) N) V) ™)
CAV1 [ 0.05 [ 053 | 520 | 1.53 | 150.1 CAW1 | 0.05 | 1.02 | 100.1 | 3.67 360.0
CAV2 [ 0.05 | 0.62 | 60.8 | 135 | 132.4 CAW2 | 0.05 | 1.13 | 110.8 | 3.73 365.9
CAV3 [ 0.05 | 072 | 70.6 | 1.49 | 1462 CAW3 | 005 | 1.16 | 113.7 | 3.88 380.6
CBV1 [ 0.10 | 1.07 | 105.0 | 1.67 | 163.0 CBWI | 0.10 | 1.41 | 1383 | 4.10 402.2
CBV2 | 0.10 | 0.97 | 951 | 1.77 | 173.7 CBW2 | 0.10 | 1.32 | 129.4 | 4.03 395.3
CBV3 [ 0.10 | 1.13 | 110.8 | 1.90 | 186.3 CBW3 | 0.10 | 1.43 | 1403 | 4.16 408.1
CCV1 | 020 | 1.67 | 163.8 |2.14 | 210.0 CCW1 [ 020 | 1.95 | 191.3 | 4.26 417.9
CCV2 | 020 | 1.53 | 150.1 | 225 |221.7 CCW2 | 020 | 1.88 | 180.4 | 3.23 316.8
& | CCVv3 [ 020 | 1.64 | 160.8 | 228 | 2236 £ | CcCcw3 [ 020 | 1.81 [ 1775 | 401 393.4
E CDVI | 040 | 290 | 2845 | 1.98 | 194.2 (;) CDWI | 0.40 | 3.04 | 2982 | 4.49 440.4
CDV2 | 040 |2.83 [277.6 | 197 | 1932 CDW2 | 0.40 | 2.86 | 280.5 | 4.30 421.8
CDV3 | 040 | 2.60 | 255.1 | 243 | 2383 CDW3 | 0.40 | 256 | 251.1 | 3.51 3443
CEVI | 0.60 | 3.77 | 370.0 |2.54 | 249.1 CEWI | 060 |3.99 |391.4 |3.87 379.6
CEV2 | 0.60 | 3.68 | 361.0 |2.74 | 268.7 CEW2 | 0.60 | 3.35 | 328.6 | 3.24 317.8
CEV3 | 0.60 | 4.06 | 3983 | 251 |246.0 CEW3 | 0.60 | 2.96 | 2903 | 2.39 234.4
CFVI | 0.80 |4.91 | 4816 |278 |272.7 CFWI1 | 0.80 | 471 | 462.0 | 4.51 442 .4
CFV2 | 0.80 | 500 |490.5 |284 |2786 CFW2 | 0.80 | 4.55 | 4463 | 4.86 476.0
CFV3 | 0.80 | 4.93 | 4836 |290 | 2845 CFW3 | 0.80 | 499 | 489.5 | 4.49 440.5
Tabella VRUD
Tool | Test ¢ Fy Fz Tool Test ¢ Fy Fz
State Id. V) N) ) N) State Id. V) (N) V) N)
VAVI | 005 | 096 | 942 | 120 | 1171 VAWI1 | 0.05 | 3.06 30.0 | 6.97 683.7
VAV2 | 0.05 | 1.09 | 1069 | 1.77 | 173.6 VAW2 | 0.05 | 320 | 3139 | 7.67 752.4
VAV3 | 0.05 | 098 | 904 | 199 | 1953 VAW3 | 0.05 | 294 | 2884 | 7.20 706.3
VBVI | 0.10 | 1.78 | 1746 | 221 | 216.8 VBWI1 | 0.10 | 400 | 3924 | 7.94 778.9
VBV2 | 0.10 | 1.68 | 1648 |2.19 |214.8 VBWI1 | 0.10 | 373 | 3659 | 7.94 778.9
é VBV3 | 0.10 | 1.77 | 173.6 | 226 | 221.7 & VBW3 | 0.10 | 393 | 3855 | 7.94 778.9
e vCcvl | 020 | 3.83 | 376.7 | 3.32 | 325.7 g VCW1 | 020 | 533 | 522.8 | 7.94 778.9
VCV2 | 020 | 344 | 3374 |3.37 | 3306 VCW2 | 020 | 522 | 512.1 | 7.94 778.9
vCcv3 | 020 | 334 | 3276 | 326 | 319.8 VCW3 | 020 | 527 | 519.9 | 7.94 778.9
VDV | 040 | 650 | 637.6 | 4.52 | 4434 VDW1 | 040 | 778 | 7632 | 7.94 778.9
VvDV2 | 040 | 6.12 | 6003 | 4.52 | 4434 vDW2 | 040 | 752 | 737.7 | 7.94 778.9
VDV3 | 040 | 6.08 | 596.4 | 443 | 4345 VDW3 | 040 | 736 | 722.0 | 7.94 778.9
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Tabella SMC

Tool Test ¢ Fy Fz Tool Test ¢ Fy Fz
state Id. (V) (N) (V) (N) state Id. V) (N) (V) (N)
SAVI | 0.05 | 097 | 95.16 | 1.47 | 1442 SAW1 | 0.05 | 3.37 | 330.6 | 7.94 778.9
SAV2 | 0.05 | 083 | 814 1.52 | 149.1 SAW2 | 0.05 | 3.31 | 3247 | 7.93 777.9
SAV3 | 0.05 | 1.50 | 147.1 | 1.72 | 168.7 SAW3 | 0.05 | 293 | 2874 | 7.93 777.9
SBVI | 0.10 | 1.98 | 1942 | 1.94 | 190.3 SBWI1 | 0.10 | 4.00 | 3924 | 7.93 777.9
SBV2 | 0.10 | 2.01 | 1972 | 1.98 | 194.2 SBW2 | 0.10 | 3.82 | 3747 | 7.88 773.1
é SBV3 | 0.10 | 1.88 | 1844 | 191 | 187.3 é SBW3 | 0.10 | 3.91 | 3834 | 7.94 778.9
e SCV1 | 020 | 3.56 | 3492 | 241 | 2364 = SCWI1 | 0.20 | 4.93 | 483.6 | 7.92 776.9
SCV2 | 0.20 | 3.53 | 3454 | 240 | 2363 SCW2 | 0.20 | 5.01 | 4934 | 7.88 784.3
SCV3 | 020 | 3.50 | 3433 | 239 |2256 SCW3 | 020 | 5.07 | 497.7 | 7.84 769.1
SDV1 | 040 | 559 | 5483 | 273 | 263.8 SDW1 | 040 | 726 | 721.2 | 7.91 775.8
SDV2 | 040 | 415 | 407.1 | 229 | 2246 SDW2 | 0.40 | 6.63 | 6504 | 7.92 776.9
SDV3 | 040 | 156 | 153.1 | 195 | 1913 SDW3 | 0.40 | 6.41 | 628.8 | 7.94 776.9
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I11.8.1 Suddivisione dei segnali sensoriali di forza di tagho

Dopo avere visualizzato e analizzato ogni segnale delle due componenti di forza Fy e Fz e
aver calcolato 1 loro valori medi, i segnali originari, ottenuti durante le sessioni di prove
costituiti da 25000 campionamenti, vengono suddivisi in tre parti uguali da 8192
campionamenti:

e Lal divisione va da 210 a 8402

e Lall divisione va da 8403 a 16595

e La lll divisione va da 16596 a 24788

La suddivisione ¢ stata fatta mediante il software dedicato sviluppato in ambiente LabView.

r

& File Edit Operate Controls Windows Test Tue 11:36 (D

IEDE conversione tHt

L = P [ i

Questo Y| converte i1 file di EA, registrato come file binario di interi,
in un file testo.
Sono consentite 2 operazioni distinte :
1) conversione totale o parziale del file diEaA
21 conversione finalizzata del file diEA .
3 SCALA
Esequenda 1'operazione 1), prima di dare i1 run, inserire : ﬂ,—
a)l il nare della directory dowve leggere il file binario e registrare il Fl 1.00
file testo; 4 . N .
bl i1 name del file di EA da conwvertire | 2000 MNumero di campion
o) il nurmero di campioni da convertire (max 2000000 campionil ; 2
d3 il nurnero di campioni di inizio conversione [ =-11 . da convertire
Esequenda 1'operazione 2], prima di dare i1 run, inserire : g 190000 Mumero di Campioni
a) e b) come in 1] ; P -
o) il nurmero di campioni da convertire Crnax 400000 campionil ; di inizio conversione
d} il nurnero di campioni di inizio conversione = =1 3 .
11 T'i'leI testo werra® registrato con il suffisso aggiuntive THT
|EEEGAH) PATH DI LETTURA
200.0— HD MAC QUADR A GIORGI0 D AT LSME USURATO
190.0-| %
120.0—
170.0-|
ol NOME DEL FILE
150.0- [saw
=T SUFFISS0
130.0 1
120.0 EATH DI SCRITTURA
110.0— 5, HD MAC QUADR A GIORGIO :DATI :SMC USURATD THT
100.0—|
‘0.0-
80.0-] 0 1 0 1 1 1 1 1 | | | | i
a 2000 4000 000 2000 10000 12000 14000 16000 12000 20000 22000 24000 2&000

Figura 3.18: Pannello del software “CONVERSIONE”
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II1.9 Analisi dei segnali sensoriali dell’emissione acustica

Una volta ottenuti i file dei segnali sensoriali mediante un software dedicato, sviluppato in
ambiente Labview, ¢ stata visualizzata 1’emissione acustica. Riportiamo alcuni esempi di
visualizzazione dei segnali dell’emissione acustica e dei loro rispettivi valori medi sia con

utensile affilato sia con utensile usurato:

: % File Edit Operate Controls Windows Text Tue 11:33 (@ 1|
= sl e
IR ELJE  RORE
PERCORS! FILE |
NOME FILE INIZI0 LETTURA FILE EAJN. di punti da leggere
I‘r=| | [ | |5l #2500
I 3] ed| o]
mﬂDec
Yot
0E- FILE A€

o " ik ”l 1 "M”"'Hl'l'\’W!\" " “W"“
‘w

b b Il 1 | | I MNII
0.000 0.001 0.002 0.003 gl_[

0. [

Figura 3.19: Pannello del software dedicato per 1’analisi dell’EA

L’impiego di tale software ¢ molto semplice, poiché richiede soltanto di apporre il numero di
inizio lettura, il numero di campioni letti e la path di lettura, ove in quest’ultima ¢ necessario,
per non incappare in errori banali, specificare senza spazi il percorso dei file origine.

I file da 2000000 di campioni, vengono letti con un passo di massimo 250000 campioni alla
volta, con aggiornamento manuale della posizione di lettura, effettuato mediante 1’utilizzo di
due finestre di dialogo, poste sul pannello del programma.
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I11.9.1 Suddivisione dei segnali sensoriali dell’emissione acustica

Dopo avere visualizzato ogni segnale sensoriale di EA, il segnale originario da 2000000 di
campionamenti, viene suddiviso in cinque parti uguali da 2000 campionamenti:

« I°sub-file dal 190000-mo

« 11° sub-file dal 500000-mo
 I11° sub-file dal 900000-mo
« IV sub-file dal 1300000-mo
o V°sub-file dal 1700000-mo

La suddivisione ¢ stata fatta mediante il software dedicato sviluppato in ambiente LabView.

Allora, teoricamente si pud applicare direttamente 1’analisi ai sub-file da 2000 campioni
ciascuno estratti senza ulteriori controlli. Cio pero non e’ possibile, poiché non ¢ verificato dal
punto di vista pratico. Infatti, visualizzando il segnale in tali zone, esso ha una certa
probabilita di presentarsi debole in ampiezza e confuso con il rumore di fondo, almeno per un
certo intorno di quella zona, data la natura tempo variante del segnale.

Per tale motivo, una volta stabiliti 1 punti di divisione teorici, appena citati, si visualizzera
un’intorno di essi pari a = 5000 campioni ed eventualmente si sposteranno i valori teorici
verso nuove posizioni contenute nell’intorno.

L’esame dei segnali per intero ha confermato che dopo aver visualizzato completamente tutte
le prove, si puo fissare un parametro di scelta, sulla possibilita o meno che il segnale preso per
intero, sia piu 0 meno modulato in ampiezza.

Tale visualizzazione condotta per tutte le prove di EA, ha assorbito gran parte del tempo
dedicato alla elaborazione, ed ha consentito di poter classificare ciascuna prova
esclusivamente da punto di vista qualitativo, inteso nella possibilita che il segnale possa
essere modulato, poco modulato oppure molto modulato. Grossolanamente, in tale contesto
un segnale poco modulato, ¢ un segnale che si presenta come in Figura 3.20.

Figura 3.20: Visualizzazione del segnale sensoriale di EA poco modulato
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Un segnale modulato, e al contrario nella maggior parte quasi regolare nei gruppi di picchi e
si presenta come in Figura 3.21.

Figura 3.21: Visualizzazione del segnale sensoriale di EA modulato

Un segnale molto modulato ¢ invece ad elevata presenza di picchi o gruppi di essi, tanto quasi
da annullare la distanza tra loro, ed apparire continuo e costante nelle ampiezze, Figura 3.22.

| | J | ! '|!|[ | ! ||.[|"| |”! |

Figura 3.22: Visualizzazione del segnale sensoriale di EA molto modulato

A valle della visualizzazione per intero di ciascuna delle prove di EA, sono state realizzate
una serie di tabelle classificate per materiale e tipologia di utensile, nel cui interno sono
riportate tutte le correzioni, (ove ve ne fosse stata la necessita), in merito ai valori teorici di
suddivisione del file in sub-file.

In tali tabelle, riportate nel paragrafo seguente, sono presenti anche le informazioni relative al
file acquisito, nella fattispecie se esso e poco molto o semplicemente modulato oltre
all’osservazione se esso risulta basso o alto nel punto di suddivisione rispetto ai valori tipici
pari a circa 1.5 - 2.0 Volt in ampiezza.

Da notare che nella VRUD sono stati modificati 1 valori di VAV1, VAV2,VAV3, ben oltre i
15000 punti di intorno, a causa della scarsa ampiezza del segnale in tali zone.
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I11.9.2 Tabelle Riassuntive

In ciascuna tabella ¢ presente una intestazione esplicativa dei simboli usati, ma che comunque
si riportano degli spazi ove i valori teorici compaiono nell’intestazione a fianco di
“correzioni®.

B = basso VRUD AFFILATO * molto modulato
A =alto * * modulato
* * *  poco modulato
[VALORI IN MIGLI AIA DEI
STEP DI SUDDIVISIONE I | m |wv |V I I i v | v
DEI FILE DI E.A.
NOME PROVA  |MODULAZ[190 |500 (900 |1300 |[1700 | CO R R E Z 1 O N 1
VAV1 **
B B B B B 170 |455 |880 1270 | 1680
VAV2 *x
B B B B B 155 1452 |877 [1286 |1687
VAV3 *x
B B B B B 156 477 |860 (1253 |1665
VBV1 **
B B B B B 215 1455 (856 |1267 |1656
VBV?2 **
B B B B B 168 |461 877 1256 | 1654
VBV3 *x
B B B B B 177 (484 |864 1260 1650
VCV1 *x
VCV2 **
VCV3 *x
VDV1 Eakaked
B B B B B 146 468 |873 (1291 |1675
VDV2 Eakake
B B B B B 201 |509 (897 |1325 |1697
VDV3 F*xk
B B B B B 184 504 |908 |[1301 |1692

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —




Capitolo 111 — Monitoraggio Sensoriale delle Condizioni dell’Utensile 73

B = basso VRUD USURATO * molto modulato
A =alto * *  modulato
* K K

poco modulato

VALORI IN MIGLI AIA DEI
STEP DI SUDDIVISIONE I o fm (v [V |1 I m [ | v
DEI FILE DI E.A.
o D 5 R
NOME PROVA  |MODULAZ[190 |500 [900 {1300 [1700 | CO R R E Z |1 O N |
VAW1 **

B B B B B |175 |483 |850 |1277|1664
VAW?2 *x

B B B B B |146 |466 [866 |1290 1666
VAW3 **

B B B B B |153 |466 [867 |1256|1657
VBW1 Fkx

B B B B B |165 |463 |850 |1277|1663
VBW?2 Fkx

B B B B B |146 |466 |866 |1266|1666
VBW3 Fxhx

B B B B | B [153 |466 |866 [1256|1657
VCW1 Fxhx

B B B B | B |[186 [496 |902 1701
VCW?2 Fxhx

B B B B B |186 |494 (898 |1309 1695
VCWS3 fakaked

B B B B B |188 |503 |896 |1303|1694
VDW1 **

B B B B B |192 |494 1907 1295|1693
VDW?2 Fxhx

B B B B |185 |505 [899 1703
VDW3 Fhx

B B B B B |186 |492 (902 |1298 1695
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B = basso S. M. C. AFFILATO * molto modulato
A =alto * * modulato
*x K poco modulato
IVALORI IN MIGLI AIA DEI
STEP DI SUDDIVISIONE I 11 11T v A\ | 1] 11 v \Y/
b
NOME PROVA MODULAZ.[190 500 900 1300 [1700 CORRE Z I ONII
SAV1 *
B B B 502 |908 |1306
SAV?2 *
B B B B 501 |896 1309|1699
SAV3 *
SBV1 *
SBV2 *
B B B 501 |906 |1302
SBV3 *
B B 189 1294
SCV1 **
B B B B [188 910 |1294 1704
SCV?2 Eakaked
B B B B B (181 [498 |898 |1297 (1701
SCV3 Eakaked
B B B 502 | 893 1699
SDV1 Eakaka
B B B B B (195 (496 |907 |1295|1696
SDV2 Eakaxa
B B B B (191 908 1290|1694
SDV3 Eakaked
B B B B B (193 (497 |894 |1296|1703
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B = basso S. M. C. USURATO * molto modulato
A =alto * * modulato
* ok x poco modulato
[VALORI IN MIGLI AIA DEI
STEP DI SUDDIVISIONE 1 11 11 I\ A\ | 1] 11 v \V
DEI FILE DI E.A. L
NOME PROVA MODULAZ.[ 190 500 900 1300 |1700 CORRE Z I ONII
SAW1 Eakaxa
B B B 180 1298 | 1704
SAW?2 *xk
B B B B (197 (496 |908 1691
SAW3 F*xk
B B B 194 1307 | 1699
SBW1 Eakaka
B B B B (197 195 1290|1709
SBW?2 Eakaxa
B B 507 1306
SBW3 *xk
B B B B B (188 (495 |904 |1308 1698
SCw1 F*xk
B B B 902 |1295]1707
SCW?2 Eakaka
B B B B B (196 (493 |898 |1308]|1706
SCW3 F*xk
B B B 906 |1290|1706
SDW1 * Xk
B B B B B 199 |507 |893 |1302(1696
SDW?2 F*xk
B B B B B (185 [503 |910 |1308|1693
SDW3 F*xk
B B B B B (197 (490 |897 |1303|1698
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B = basso CRUD USURATO * molto modulato
A =alto * * modulato
*x X poco modulato
IVALORI IN MIGLI AIA DEI
STEP DI SUDDIVI  SIONE 1 I 111 v A\ | 1] 11 v \Y
DEI FILE DI E.A. L
|
NOME PROVA 190 500 900 1300 |1700 CORRE Z I ONI
CAW1 Eakakad
B B B B (B 248 |567 |984 |[1358]1751
CAW?2 *xk
B B B B B (200 |515 (918 |1285(1737
CAW3 F*xk
B | B B B (B 227 |532 923 |1341]|1735
cBw1l Fxk
B B B B [183 902 |1307(1692
cBw?2 Eakakad
B B B 189 902 1296
CBW3 * Xk
B B B [B B (191 |507 (901 |1305(1695
CCwi F*xk
B B B B [188 895 1299|1707
CCw?2 Fhk
B B B B B (192 |506 [898 |1301(1697
CCws3 Eakakad
B B B B [195 490 13011698
Cbw1i Eakakad
B B B B 187 |503 (895 |1308
CDw?2 * Xk
B B B (199 892 1699
CDWwW3 F*xk
B B B B [183 |507 1305|1709
CEwW1 Fhk
B B B B B [184 |502 [896 |1305(1704
CEW?2 Eakakad
B B B B (194 |496 (903 1692
CEWS3 * Xk
B B B B B (191 |502 (905 |1294 (1695
CFW1 F*xk
B B B B B [183 |495 (895 |1303(1702
CFW2 Fhk
B B B B 185 1495 (907 |1298
CFW3 *k*
B B B B 495 899 |1301(1704
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B= basso

A=alto

CRUD AFFILATO

* *

* * *

molto modulato
modulato

poco modulato

'VALORI IN MIGLIAIA DEI
STEP DI SUDDIVISIONE I II I v A 1 I i v \Y;
DEI FILE DI E.A. L
|
NOME PROVA MODULAZ|190 500 [900 [1300 (1700 | CO R R E Z 1 O N |
CAV1 *

B B B B B 171 |516 |935 |1256|1647
CAV?2 *

B B B B B |151 |540 (848 (12821672
CAV3 *

B B B B B 180 |461 |857 |1265 1655
CBV1 *

B B B B B |188 [498 [904 [1295|1696
CBV?2 *

B B B B B |186 |495 [899 (1304|1696
CBV3 *

B B B B |191 |497 1301|1698
CCVv1 *x

B B B B B 193 |494 (908 (1302|1698
CCV2 *x

B B B B B 193 |501 (907 (1301|1697
CCVv3 Eakaked

B B B B B |182 |494 (899 (1307|1698
CbhV1 Fxk

B B B 186 499 |905
CDhV2 *xk

B B B B [186 899 1295 (1690
CDV3 F*xk

B B B B B |187 |504 (906 (12941703
CEV1 F*xk

B B B B B |189 |505 (907 (1298|1701
CEV2 Eakakad

B B B B |191 |490 (898 1696
CEV3 *xk

B B B 191 902 (1293
CFV1 F*xk

B B B 195 1491 1290
CFv2 F*xk

B B B B |185 [503 (901 1697
CFV3 F*xk

B B B B B 192 |508 (901 (1301|1699
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II1.10 Estrazione di caratteristiche

Ottenuti i file in formato testo contenenti le porzioni di segnale delle due componenti della
forza di taglio e di EA, ¢ stata successivamente applicata una procedura avanzata per
I’estrazione di caratteristiche significative utili nell’identificazione delle condizioni
dell’utensile.

I metodi di stima spettrale del segnale assegnano allo spettro del segnale un determinato
modello, cio¢ una determinata forma funzionale i cui coefficienti predittori sono incogniti. Il
problema della stima spettrale si riconduce cosi alla determinazione dei coefficienti predittori
incogniti del modello, piuttosto che la stima dello spettro stesso.

E’ stata utilizzata una tecnica nota come metodo parametrico di analisi spettrale, che
permette di estrarre un numero p di coefficienti predittori estratti direttamente, mediante una
analisi lineare predittiva (LPA), dal segnale in esame, detti parametri, che permettono di
ricostruire il segnale a meno di un errore che tende a zero all'aumentare di p. In questo modo
si puo ricostruire un segnale utilizzando soltanto p parametri caratteristici.

L’applicazione dell’LPA si basa sulla possibilita di rappresentare il segnale sensoriale
attraverso un modello tempo-discreto. I modelli piu utilizzati per la stima spettrale sono
razionali con parametri finiti della forma:

oGw) =

2
[¢)

; — (1)
—joT —jwpT
|1+ale +..+a5e |

dove o2 € una costante, 1 coefficienti a, sono p parametri non noti che saranno stimati a partire

dai dati sensoriali € T ¢ un intervallo tra due campionamenti. E’ stato dimostrato che questo
modello rappresenta lo spettro di un processo casuale discreto-tempo generato dal passaggio
del rumore bianco con varianza 2 mediante un filtro lineare, come mostrato in Figura 3.23

L’equazione che descrive la relazione tra input e output di questo processo ¢ la seguente:

x(m)=w()- Y aix(n-1) (2)

w(n) | x(n)

—_— H(z) = Q)
White noise with
power = G’

Figura 3.23: Modello a parametri finiti del segnale
Questo modello € noto anche come modello auto-regressivo (AR).

I dati sono vettori di misura di lunghezza accuratamente predeterminata. Poiché il segnale di
EA varia secondo le condizioni di processo (per esempio: usura dell’utensile, frattura
dell’utensile) i coefficienti predittori possono essere stimati in base a brevi porzioni di segnale
originario. L’idea di base all’interno del modello tempo-discreto dato dall’equazione (2) ¢
quella che un singolo campionamento di segnale di EA pud essere approssimato da una
combinazione lineare di p campionamenti precedenti.
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Minimizzando la somma delle differenze quadratiche (su un intervallo finito) tra i
campionamenti di EA effettivi e quelli linearmente predetti (procedura dello scarto quadratico
medio), puo essere determinato un unico insieme di coefficienti predittori.

I coefficienti predittori sono coefficienti pesati all’interno di una combinazione lineare.

p
Sia: e(n) =x(n)-> ajx(n-1) (3) la previsione dell’errore
i=1

Allora I’espressione dell’errore dello scarto medio quadratico della previsione da minimizzare

¢ la seguente:
N-1+

_1 P S 12
e(n) =< xX(n) Z, [x(m) 'Z, aj x(n - 1)] (4)

La procedura dello scarto medio quadratico ha un insieme di equazioni lineari i cui
coefficienti sono i valori della seguente funzione di autocorrelazione:

RG)= L3 x(m) x(m+ ) )
L’insieme di equazioni da risolverrne:opu(‘) essere espresso in forma matriciale:
R(O) R() R .. Rp-DTa] [RO)
R(1) R(0) R(1) .. R(p-2)|a,| [RQ)
R(2) R(1) RO) .. R(p-3)|a,|=|R@3) ©)
R(r'>—1) R(1;—2) R(1;—3) R'(O) a, R('p)

Notando la tipica natura di Toeplitz della matrice, possono essere utilizzate le varie procedure
ricorsive per risolvere questo sistema. Uno dei metodi di soluzione piu efficiente ¢ la
procedura ricorsiva di Durbin che presenta i seguenti vantaggi: (a) ¢ possibile verificare la
stabilita del modello i cui parametri possono essere calcolati; (b) risolvendo il sistema di
equazioni per p coefficienti predittori si ottengono le soluzioni per i coefficienti predittori di
tutti gli ordini minori di p.

L’algoritmo puo essere determinato come segue:

Step_ 1 E(0) =R(0)

sep 2 Kim[RO-S aiDRG-pyEGD 1=ip

Step 3 -1<ki<1 (true/false) (7)
Step 4 ;i) = k;

Step_5 gD —ail-D - kjap(-D  1<j<i-1
Step_6  E() = (1-k2) E(-1)

Dove: E() indica dell’errore medio quadratico di predizione per il sistema di ordine p;
ajl) ¢l j-mo coefficiente del modello di ordine 1i.
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Le equazioni (7) sono risolte peri=1, ..., p e la soluzione finale ¢ data da:
aj=aiP)  1<j<p (8)

La Figura 3.24 mostra il diagramma di flusso della procedura che ¢ stata sviluppata via
software. Per I’implementazione pratica del metodo, bisogna fare altre considerazioni sulla
scelta del numero di parametri predittori, p, e sulla scelta della lunghezza dei vettori di
misura. La scelta del valore p puo essere fatta studiando la predizione dell’errore normalizzata
RMS in funzione dell’ordine del modello, p, per un campionamento del segnale di EA
ottenuto durante le prove di taglio (Figura 3.25).

Step 1

d

Step 2

NO Instability

Step 4
Step 5
Step 6

Figura 3.24: Diagramma di flusso della procedura ricorsiva di Durbin

Anche se ’errore di predizione decresce uniformemente all’aumentare di p, per p dell’ordine
di 4-5, I’errore si avvicina allo zero mostrando solamente piccole diminuzioni quando p
aumenta ulteriormente. Inoltre, siccome viene usata una casella per pesare il segnali di EA nel
calcolo della funzione di autocorrelazione, la lunghezza dei vettori di misura deve essere
sufficientemente alta cosi che i piccoli effetti della casella non influenzino seriamente i
risultati. Lo spettro di potenza calcolato attraverso il modello di LPA accoppia lo spettro di
potenza dei segnali originali, ottenuti da un’analisi FFT, con il piu alto 1'ordine del modello.
La Figura 3.26 mostra lo spettro di un tipico segnale EA ottenuto attraverso una procedura
FFT ed il LPA con ordine di modello p = 20.
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Figura 3.25: Predizione dell’errore quadratico medio in funzione
del numero di coefficienti predittori, p
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Figura 3.26: Spettro di un tipico segnale EA ottenuto attraverso
(a) il LPA con ordine di modello p =20 e (b) una procedura FFT
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Sono stati scelti 3 valori di p: 4, 8, 16; e quindi per ogni porzione del segnale delle due
componenti della forza di taglio e di EA sono stati determinati 4, 8, 16 parametri caratteristici
del segnale.

Per estrarre 1 4, 8, 16 parametri caratteristici ¢ stato realizzato un software denominato “4par”
sviluppato in ambiente Matlab 6 per la realizzazione della procedura di Analisi Lineare
Predittiva (LPA), il cui codice ¢ riportato in seguito:

CODICE del Software “4 par”

clear; rimuove tutte le variabili dal workspace

format long; imposta il formato a virgola fissa con 15 cifre

kappa=0;
\ .
Lettura dei file
risultato=fopen('risultati.txt', 'wt'); ‘?BHHMLUQZ
isul k=f ' £f F ok e > “coeff verif k.txt”e
risultatok=fopen('coeff verif k.txt',6 'wt'); T E .
elenco=fopen ('nomi_file.txt', 'wt'); verranno salvati i
~/ risultati

disp(' ");

disp ('MODELLO 4 PARAMETRI') ;

disp (' ");

numfile=input ('Quante porzioni di segnale vuoi elaborare? ') ;
p=input ('Quanti parametri vuoi estrarre? ') ;

disp(' ");

for g=1l:numfile %for O
nome=input ('Inserire il nome del file da elaborare (tra
apici singoli: ''nomefile.txt''): ');
nomefile=fopen (nome, 'r'); Apertura del file da elaborare
x=fscanf (nomefile, '$g%g', [1 inf]) ;Caricamento degli
elementi del file
nel vettore k

fclose (nomefile) ;

N=1length (x) ; numero di elementi nel file;
for i=0:p stepO
R(i+1)=0 stepO

for m=1:(N-1i) stepoO
R(i+1l)=(x(m)*x(m+1i))+R(i+1); stepO
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end stepO
end stepO
k(1)=R(2)/R(1);
a(l,1)=k(1);
Err(1)=(1-k(1)"2)*R(1);
for i=2:p %for 1

sommatoria=0;

for j=1:(i-1) %for 2

sommatoria= a(i-1,j)*R(i-j+1)+sommatoria;

end %for2

k(i)=(R(i+1) -sommatoria) /Exrr(i-1) ;step2
a(i,i)=k(i); step4
Err(i)=(1-k(i)"2)*Err(i-1); stepé6

for j=1:(i-1) %for 3
a(i,j)=a(i-1,3j)-(k(i)*a(i-1,1i-j)); step5
end %for 3
end %for 1 ~
fprintf (risultato, '$10.7g\t',a(p,14p)) ;

fprintf (risultato, '\n');

elaborazioni nei

risultatok, '\n'); . ..
\ rispettivi file

fprintf

fprintf (elenco,nome) ;

fprintf (elenco, ' ') ; _/
if (g==1) %if 1 )
kappa=[k] ;

else kappa=[kappa;k];
end %if 1

end %$for O

(

fprintf (risultatok, '$10.7g\t"',k); >, Salvataggio delle
(
(

disp (" "); )
if (max(max(kappa))<=1) & (min(min (kappa))>=-1) %$if 2

Controllo che
I’elaborazione sia
avvenuta
correttamente

disp('Tutti 1 coefficienti di verifica sono compresi tra -1

e +1")

else disp('Errore, uno o piu coefficienti non rientrano

nell''intervallo -1 +1"')

kappa
end %if 2 -
fclose(risultato); Chiusura del file e fine del
fclose(risultatok) ; \.  programma
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fclose (elenco) ;

disp(' ");

disp(' ");

disp('ESECUZIONE TERMINATA. I risultati sono stati salvati nella directory di lavoro");

Ottenuti 1 parametri caratteristici, sono stati costruiti dei tabelloni in Excel, uno per ogni
tipologia di materiale (VRUD, CRUD, SMC) contenente 1 parametri caratteristici estratti sia
per le due componenti della forza di taglio e dell’emissione acustica, le cui colonne sono
ordinate nel seguente modo:

e Nome della porzione di segnale in esame

e Velocita di taglio

e Profondita di passata

e Spessore di materiale da asportare

e Parametri caratteristici A; del segnale in esame
(coniche vadala 16 in dipendenza dal numero dei parametri estratti)

e Condizione dell’utensile
(0 = Affilato, 1 = Usurato)
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III.11 Presa di decisioni

Le procedure di presa di decisioni in automatico sulle condizioni dell’utensile da taglio sono
state basate su reti neurali artificiali supervisionate e non supervisionate (SOM) ampiamente
descritte nel Capitolo II.

L’analisi dei dati sensoriali mediante reti neurali supervisionate ¢ stata utilizzata ai fini della
realizzazione di una procedura di pattern recognition utilizzando 1 vettori di caratteristiche a p
parametri {ay, ..., a,} ottenuti mediante I’analisi lineare predittiva del segnale sensoriale.

In definitiva, ad ogni vettore di caratteristiche {ay, ..., a,} in ingresso alla rete ¢ stata associata
una condizione dell’utensile in uscita alla rete.

II1.11.1 Preparazione dei file di addestramento per reti neurali

Nel caso delle reti neurali supervisionate 1 vettori di ingresso per 1’addestramento della rete
sono costituiti dai 4, 8 oppure 16 parametri caratteristici estratti precedentemente dalle
porzioni di segnale delle due componenti della forza di taglio, ai quali sara associata una
condizione dell’utensile (affilato o usurato) in uscita alla rete.

L’addestramento di una rete neurale ¢ caratterizzato da due fasi:

« fase di apprendimento (learning)

« fase di verifica (testing)
Per ottenere i file di addestramento ¢ stato utilizzato il metodo del ‘leave-k-out’. Se I’insieme
dei casi disponibili € pari ad n, tale procedura consiste nell’adottare n-k (con k < n) coppie per
I’addestramento e le restanti k utilizzarle in fase di interrogazione. Tale procedura viene

ripetuta per tutte le k-uple estraibili dall’insieme di partenza.

Nel nostro caso abbiamo scelto kK = 1 ed ¢ stato utilizzato un programma eseguibile in
ambiente Matlab.

Sono state costruite reti neurali a tre livelli (ingresso, nascosto, uscita) con le seguenti
configurazioni:

« il livello di ingresso ha un numero di nodi pari a 4, 8, oppure 16 secondo il numero dei
parametri caratteristici considerato

o il numero dei nodi a livello nascosto ¢ pari a 4, 8, 16, 32 oppure 64 in dipendenza dal
numero dei nodi di ingresso

o 1l livello di uscita ha un solo nodo costituito dal valore codificato associato all’usura
dell’utensile
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Nella tabella sottostante sono riportate tutte le combinazioni delle configurazioni di reti
neurali addestrate mediante il Toolbox Neural Network di Matlab:

4 parametri 8 parametri 16 parametri
4—4-1 8—8-1 16-16-1
4-8-1 8—16-1 16-32-1
4-16—1 8—-32-1 16 —64-1

Addestramento per le due componenti della forza di taglio

L’insieme di addestramento ¢ costituito da un numero di 66 casi per VRUD (30 casi per
I’affilato e 36 per ’'usurato) e di 60 per CRUD (30 casi per I’affilato e 30 per ’usurato) ed ¢
schematicamente riassunto nella seguente tabella:

Materiale | Stato dell’utensile | Valore di Codifica | Simbolo grafico | N.ro di casi
e ? > zz
e ; - 33
i ; = :

Addestramento per I’emissione acustica

L’insieme di addestramento ¢ costituito da un numero di 120 casi (60 casi per 1’affilato e 60
per I'usurato) per le tre tipologie di materiale VRUD, CRUD, SMC ed ¢ schematicamente
riassunto nella seguente tabella:

Materiale | Stato dell’utensile | Valore di Codifica | Simbolo grafico | N.rodi casi
i — : 2 .
T : i 23
swe | ? = %
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Ottenuti 1 risultati delle reti neurali sono stati costruiti due tipologie di grafici per ognuna
delle due componenti della forza e per ’'EA, per ognuna delle tre tipologie di materiale
utilizzato:

» grafico della distribuzione dei risultati

o grafico dell’errore

In tali grafici la risposta delle reti neurali ¢ stata visualizzata mediante un simbolo:

« il cerchio nero per I’utensile affilato (risposta corretta)
« il cerchio bianco per I'utensile affilato (risposta errata)
« il quadrato nero per I’utensile usurato (risposta corretta)
« il quadrato bianco per I’utensile usurato (risposta errata)

Nelle pagine che seguono riportiamo i grafici della distribuzione dei risultati e dell’errore per
ognuna delle tre tipologie di materiale, sia per le due componenti della forza sia per
I’emissione acustica
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Diagrammi dell’errore e
della distribuzione dei risultati
per le due componenti della forza Fy, Fz
per le tre tipologie di materiale VRUD,
CRUD, SMC
per ognuna delle configurazioni delle reti
neurali supervisionate utilizzate
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Bmor

Bmor

Materiale VRUD (4 parametri) Diagramma Errore
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Diagramma errore (a): Fz 4-4-1; (b): Fz 4-8-1; (¢): Fz 4-16-1
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Bmor

Bmor

Materiale VRUD (8 parametri) Diagramma Errore
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Diagramma errore (a): Fz 8-8-1; (b): Fz 8-16-1; (¢): Fz 8-32-1
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Materiale VRUD (16 parametri) Diagramma Errore
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Diagramma errore (a): Fz 16-16-1; (b): Fz 16-32-1; (c): Fz 16-64-1
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Materiale VRUD (4 parametri) Distribuzione Risultati
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Distribuzione risultati (a): Fz 4-4-1; (b): Fz 4-8-1; (c): Fz 4-16-1
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MN.M. Output MN.N. Output

.M. Output

.M. Output MN.N. Output

MN.M. Output

Materiale VRUD (8 parametri) Distribuzione Risultati
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Distribuzione risultati (a): Fz 8-8-1; (b): Fz 8-16-1; (¢): Fz 8-32-1
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Materiale VRUD (16 parametri) Distribuzione Risultati

® Fresh Correct m Worn Correct
O Fresh Uncorrect O Worn Uncorrect
3
E.L 2
S -.-!—I.!.-——.l!..—'.!'——
= |
< o —‘“0—‘...;-.“0.—..‘—0—02.0.“”'4] =
° ® oo =
1 ] ] ] ] ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70
# of training pairs
3
g. 2
=} [ ] - » p! n IA F H m
z ' 0000 [N ]
= (]
0 ru®e 009000 §000g4%e%s %00 o’
(Y b =
1 L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70
# of training pairs
3
g 2
5
=
= 1! o) .i’.!.!-!Ii-!l-_—.!.L.l-—.—‘. ‘
Z 10099 .%94000%¢ 0% o0 %0 [ o o
1 ] ® ] ? ] ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70
# of training pairs
Distribuzione risultati (a): Fy 16-16-1; (b): Fy 16-32-1; (c): Fy 16-64-1
® Fresh Correct m Worn Correct
O Fresh Uncorrect O Worn Uncorrect
3
5
2
g O
=] 1 n al n ! [ » - - |
= 0
T 0 o000y g0 0 000000,00% 00_o® o -
[
1 ] ] ] ] ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70
# of training pairs
3
2 2
5
[}
2 Souny " ey v s Sea ey tenny oY,
Z ) lee o2 00%%0%¢ 9% _ceqe_o_e0® a
® °
1 ] ] ] ] ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70
# of training pairs
3
2 2
5
= L
= | ]
Z ,le .OI!.....I o 0. 0 a o
() o® e ©
1 ] ] ] ] ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70

# of training pairs

Distribuzione risultati (a): Fz 16-16-1; (b): Fz 16-32-1; (¢): Fz 16-64-1
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Materiale CRUD (4 parametri) Diagramma Errore
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Diagramma errore (a): Fz 4-4-1; (b): Fz 4-8-1; (¢): Fz 4-16-1
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Diagramma errore (a): Fz 8-8-1; (b): Fz 8-16-1; (¢): Fz 8-32-1
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Materiale CRUD (16 parametri) Diagramma Errore
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Diagramma errore (a): Fz 16-16-1; (b): Fz 16-32-1; (¢): Fz 16-64-1
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Materiale CRUD (4 parametri) Distribuzione Risultati
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Materiale CRUD (8 parametri) Distribuzione Risultati
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Materiale SMC (4 parametri) Diagramma Errore
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Materiale SMC (8 parametri) Diagramma Errore
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Materiale SMC (16 parametri) Diagramma Errore
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Materiale SMC (4 parametri) Distribuzione Risultati
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Materiale SMC (16 parametri)
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Diagrammi dell’errore e
della distribuzione dei risultati
per I’emissione acustica
per le tre tipologie di materiale VRUD,
CRUD, SMC
per ognuna delle configurazioni delle reti
neurali supervisionate utilizzate
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II1.12 Percentuali di conformita

Sono state calcolate le percentuali di conformita ossia le percentuali di successo delle reti
neurali, denominate Success Rate (SR), delle due componenti della forza Fy e Fz e del’EA
per ognuno dei tre materiali e per ogni configurazione delle reti neurali artificiali elaborata.

Success Rate (%0) delle due componenti della forza Fy e Fz

Materiale VRUD
Configurazioni Fy Fz Media

4-4-1 94 95 9

4-8-1 89 95 92
4-16-1 88 91 89

8-8-1 94 100 97
8-16-1 95 91 93
8-32-1 95 98 97
16-16-1 94 95 95
16-32-1 95 100 98
16-64-1 91 95 93

Materiale SMC
Configurazioni Fy Fz Media

4-4-1 82 82 82

4-8-1 73 80 7
4-16-1 74 72 73

8-8-1 87 72 79
8-16-1 85 65 75
8-32-1 83 67 75
16-16-1 97 73 85
16-32-1 95 78 87
16-64-1 93 73 83
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Materiale CRUD
Configurazioni Fy Fz Media

4-4-1 70 40 54

4-8-1 44 26 35
4-16-1 41 53 47

8-8-1 73 33 53
8-16-1 62 32 47
8-32-1 53 21 37
16-16-1 77 61 64
16-32-1 73 51 62
16-64-1 65 95 80

Analizzando i risultati ottenuti possiamo concludere che:

Nel caso del VRUD: si € avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso.

o Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha per Fy
i1 94% e per Fz il 95% di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-16-1, dove si ha per
Fy i1 95% e per Fz il 98% di successo.

o Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-32-1, dove si ha per
Fy 11 95% e per Fz il 100% di successo.

Osserviamo che le altre configurazioni ottenute si discostano di poco da valori scelti come
migliori. Comunque la configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢
stata: 16-32-1.

Nel caso del SMC: si ¢ avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con 1 tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso.

e Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha per Fy
il 82% e per Fz il 82% di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-8-1, dove si ha per Fy
il 87% e per Fz il 72% di successo.

o Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-32-1, dove si ha per
Fy 11 95% e per Fz il 78% di successo.
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Osserviamo che le altre configurazioni ottenute si discostano di poco da valori scelti come
migliori. Comunque la configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢
stata: 16-32-1.

Nel caso del CRUD: si ¢ avuta una bassa identificazione delle condizioni dell’utensile con i
tre diversi valori di parametri caratteristici di ingresso (soprattutto per la componente Fz).

o Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha per Fy
il 70% e per Fz il 40% di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-8-1, dove si ha per Fy
il 73% e per Fz il 33% di successo.

o Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-64-1, dove si ha per
Fy il 65% e per Fz il 95% di successo.

Comunque la configurazione che ha avuto 1 migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢ stata:
16-64-1
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Success Rate (%) dell’emissione acustica

Materiale VRUD
Configurazioni EA
4-4-1 92
4-8-1 88
4-16-1 85
8-8-1 77
8-16-1 51
8-32-1 51
16-16-1 97
16-32-1 91
16-64-1 88

Materiale SMC

Configurazioni EA
4-4-1 90
4-8-1 87
4-16-1 85
8-8-1 87
8-16-1 87
8-32-1 57
16-16-1 88
16-32-1 89
16-64-1 87

Materiale CRUD
Configurazioni EA
4-4-1 92
4-8-1 92
4-16-1 90
8-8-1 87
8-16-1 72
8-32-1 68
16-16-1 87
16-32-1 78
16-64-1 72
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Analizzando 1 risultati ottenuti possiamo concludere che:

Nel caso del VRUD: si € avuta una buona identificazione delle condizioni dell’utensile con 1
tre diversi valori di parametri caratteristici di ingresso.

o Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha il 92%
di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-8-1, dove si ha il 77%
di successo.

o Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-16-1, dove si ha il
97% di successo.

Osserviamo che le altre configurazioni ottenute si discostano abbastanza dai valori scelti
come migliori. La configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢
stata: 16-16-1 con il 97% di successo

Nel caso del SMC: si ¢ avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso.

o Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha il 90%
di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-8-1, dove si ha I’87%
di successo.

e Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-32-1, dove si ha
1’89% di successo.

Osserviamo che le altre configurazioni ottenute si discostano di poco da valori scelti come
migliori (a differenza del VRUD). La configurazione che ha avuto 1 migliori risultati rispetto a
tutte le altre ¢ stata: 4-4-1 con il 90% di successo

Nel caso del CRUD: si € avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso.

o Per 4 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 4-4-1, dove si ha il 92%
di successo.

o Per 8 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 8-8-1, dove si ha I’87%
di successo.

e Per 16 parametri di ingresso la migliore configurazione ¢ stata: 16-16-1, dove si ha il
1’87% di successo.

Osserviamo che le altre configurazioni ottenute si discostano di poco da valori scelti come
migliori (a differenza del VRUD). La configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a
tutte le altre ¢ stata: 4-4-1 con il 92% di successo.
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II1.13 Reti neurali non supervisionate applicate alle due componenti
della forza

Per le due componenti della forza Fy e Fz la presa di decisioni ¢ stata effettuata anche con reti
neurali non supervisionate (Self Organizing Maps — Mappe SOM).

A differenza delle reti ad apprendimento supervisionato, nelle quali 1’operatore sceglie gli
esempi con cui effettuare 1’addestramento assegnando sia i vettori di ingresso sia quelli di
uscita, le reti ad apprendimento non supervisionato ricevono solo vettori nella fase di
ingresso.

Le Self Organizing Maps, quindi, possono essere considerate dei classificatori le cui classi
sono disposte su un reticolo bidimensionale. Grazie a questo reticolo la mappa auto-
organizzante mantiene la topologia dello spazio degli ingressi. Cio significa che se i due
ingressi si trovano vicini, vengono raggruppati o nella stessa classe o in classi vicine sul
reticolo bidimensionale, al contrario quelli dissimili siano posti lontani. A maggior differenza
corrisponde quindi maggiore distanza fisica sulla mappa.

La configurazione finale dei pesi dei singoli neuroni permette di suddividere gli elementi
forniti in ingresso in raggruppamenti di similarita che ne rappresentano una classificazione.
La Unified Distance Matrix o anche U-Matrice ¢ il metodo piu usato per visualizzare una
mappa SOM: le distanze di ogni unita di mappa da ogni neurone confinante sono calcolate e
visualizzate usando una rappresentazione per la matrice, per esempio immagini a colori o a
toni di grigio. I colori nella mappa possono essere selezionati in modo tale che, per esempio,
piu sono simili i colori piu la distanza ¢ piccola.

I1 vettore di ingresso (stimolo) ¢ costituito dalle due componenti, Fy e Fz, della forza di taglio
e dallo spessore di materiale da asportare t, costituendo un vettore a 3-componenti {Fy, Fz, t}.

Ad ogni stimolo ¢ stato associato con il suo corrispondente valore codificato dello stato
dell’utensile (affilato = fresh, usurato = worn).

I parametri utilizzati per le reti SOM nella fase di inizializzazione sono stati:

Dimensione della SOM per x = 6 e dimensione della SOM y = 6, forniscono una mappa
iniziale di dimensione 6*6; Topologia: Hexa; Neighborhood Function: Bubble; Initialization
Type: Random; Preprocessing Method: None; Random Seed: 123.

Nella fase di addestramento, sono stati utilizzati i seguenti parametri: Learning Rate = 0.05;
Function Type: Linear; Neighborhood Radius Start: 0; Neighborhood Radius Stop: 0;
Training Length: 250, 1000, 10000, 20000; Preprocessing Method: None.

La mappa SOM 3-6*6 appena descritta ¢ stata utilizzata per ogni prova sperimentale e per
ogni tipologia di materiale. La sequenza di vettori di ingresso a 3-componenti fornisce un
insieme variabile di stimoli che dipende dal materiale considerato (36 per CRUD, 24 per
VRUD, and 24 per SMC) e che viene applicato alla mappa SOM per I’addestramento e la
verifica mediante il metodo del leave-k-out con k = 1.

Dopo I’addestramento ¢ importante verificare la mappa SOM si sia adattata all’insieme dei
dati di addestramento. Quindi, la mappa SOM ¢ stata verificata utilizzando 1’insieme di
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addestramento. Alla fine della fase di verifica, ¢ stato ottenuto il numero dei vettori assegnati
a ogni nodo e la corrispondente condizione dell’utensile codificata (affilato o usurato).

Le Figure 3.27 — 3.30, ottenute dalle prove di taglio per il CRUD, mostrano la U-matrice per
una mappa SOM non addestrata, inizialmente addestrata (250 training steps), e addestrata in
modo ottimale.

La U-matrice permette di visualizzare le similarita tra le unita della mappa. A ogni unita di
mappa viene assegnata una tonalita di colore e unita di mappa simili avranno lo stesso colore.
Nelle Figure 3.27 — 3.34 la scala dei colori si riferisce alla componente della forza Fy.

Dalla Figura 3.27, ¢ possibile vedere che i casi di addestramento per CRUD sono distribuiti
casualmente all’interno della U-matrice della corrispondente mappa SOM non addestrata. La
Figura 3.28 mostra che dopo 250 passi iniziali di addestramento vi ¢ la formazione di un
raggruppamento iniziale dei casi del CRUD. Il processo di raggruppamento viene ottimizzato
dopo 20.000 passi di apprendimento come mostrato nelle Figure 3.29 e 3.30.

Nelle Figure 3.29 — 3.34, i risultati dei casi di verifica per condizione di utensile affilato
(fresh) e usurato (worn) sono illustrati mediante U-matrici della mappa SOM ottimamente
addestrata relativi a CRUD (Figure 3.29 e 3.30), VRUD (Figure 3.31 e 3.32), e SMC (Figure
3.33e3.34).

Per tutte le prove il vettore di verifica ¢ stato correttamente collocato nella unita di mappa del
materiale considerato, alla corrispondente condizione dell’utensile portando un tasso di
successo pari al 100% nella identificazione delle reti neurali SOM della condizione
dell’utensile durante le lavorazioni di materiali compositi.

Figura 3.27: Untrained 3-6*6 SOM. Materiale: CRUD
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Figura 3.28: 250 step trained 3-6*6 SOM. Materiale: CRUD

fresh
fresh_test

Figura 3.29: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: CRUD. Caso utensile affilato: “fresh test”
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Figura 3.30: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: CRUD. Caso utensile usurato: “worn_test”

fresh
fresh_test

Figura 3.31: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: VRUD. Caso utensile affilato: “fresh_test”
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worn
worn_12_test

Figura 3.32: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: VRUD. Caso utensile usurato: “worn_test”

fresh
fresh_test

Figura 3.33: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: SMC. Caso utensile affilato: “fresh test”
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fresh

Figura 3.34: 20000 step trained 3-6*6 SOM.
Materiale: SMC. Caso utensile usurato: “worn_test”.
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I1I.14 Confronto tra le due tipologie di reti neurali utilizzate

Addestramento supervisionato

Nel caso del VRUD: si ¢ avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso (4, 8, 16) per entrambe le componenti della forza
di taglio (Fy, Fz). Comunque la configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a tutte le
altre ¢ stata: 16-32-1, dove si ha per Fy il 95% e per Fz il 100% di successo.

Nel caso del SMC: si ¢ avuta una alta identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre diversi
valori di parametri caratteristici di ingresso (4, 8, 16) per entrambe le componenti della forza di
taglio (Fy, Fz). Comunque la configurazione che ha avuto i migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢
stata: 16-32-1, dove si ha per Fy il 95% e per Fz il 78% di successo.

Nel caso del CRUD: si ¢ avuta una bassa identificazione delle condizioni dell’utensile con i tre
diversi valori di parametri caratteristici di ingresso (soprattutto per la componente Fz). Comunque la
configurazione che ha avuto 1 migliori risultati rispetto a tutte le altre ¢ stata: 16-64-1, dove si ha per
Fy i1 65% e per Fz il 95% di successo.

Addestramento non supervisionato

I risultati ottenuti mediante le reti neurali non supervisionate, SOM, mostrano un eccellente gruppo
di separabilita dei dati e conseguente identificazione della condizione dell’utensile per le tre
tipologie di materiale considerate.

Per tutte le prove il vettore di verifica ¢ stato correttamente collocato nella unita di mappa del
materiale considerato, alla corrispondente condizione dell’utensile portando un tasso di successo
pari al 100% nella identificazione delle reti neurali SOM della condizione dell’utensile durante le
lavorazioni di materiali compositi.

Su queste basi potra essere sviluppata una procedura per I’identificazione in tempo reale della
condizione dell’utensile nel campo delle applicazioni industriali
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CAPITOLO IV

Monitoraggio Sensoriale della
Forma del Truciolo

IV.1 Introduzione

Uno degli aspetti critici che influenzano I’efficacia dei processi di taglio dei metalli ¢
rappresentato dal monitoraggio e controllo della forma del truciolo. Le normali variazioni
dei processi di lavorazione, dovute all’inerente variazione delle proprieta meccaniche del
materiale (espansione termica, sviluppo dell’usura dell’utensile, ecc.), possono produrre
cambiamenti della forma del truciolo o del pezzo lavorato durante la lavorazione.

Significativi problemi di finitura superficiale, precisione del pezzo prodotto e vita utile
dell’utensile possono essere determinati anche da modeste variazioni della forma del
truciolo. Inoltre, forme di truciolo non accettabili possono essere causa di incidenti al
personale e di danni agli utensili, ai prodotti e alle macchine.

Tutti questi effetti negativi possono portare a incrementi di costo dovuti a scarti, tempi di
lavorazione eccessivi e ritardi nella consegna dei prodotti. Efficaci sistemi di monitoraggio e
controllo della forma del truciolo sono percid necessari per garantire la generazione di
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tipologie di truciolo favorevoli che possano essere facilmente e rapidamente evacuate dalla
zona di lavorazione. Cio contribuirebbe al miglioramento dell’affidabilita del processo di
taglio, alla realizzazione di superfici lavorate di elevata qualita, all’incremento della
produttivita nelle operazioni di taglio, all’aumento della sicurezza delle lavorazioni
(compresa la sicurezza degli operatori), degli utensili e delle macchine, alla facilitazione
delle procedure di selezione automatica di utensili e condizioni di taglio da parte di sistemi
CAPP, alla realizzazione di lavorazioni con supervisione umana ridotta o addirittura assente,
all’ottimizzazione di operazioni di taglio in cui 1’asportazione del truciolo risulta difficile a
causa dell’elevata velocita di taglio, dell’ampia gamma di materiali in lavorazione, e di
materiali in lavorazione con alta resistenza o alta tenacita.

Le tipologie di truciolo ottenibili durante i processi di lavorazione sono schematizzate nella
tabella sottostante conformemente alla norma ISO 3685 e sono suddivise in forme del
truciolo favorevoli e sfavorevoli.
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La problematica che vogliamo affrontare in questo capitolo ¢ quella di sviluppare un
monitoraggio sensoriale della forma del truciolo durante un processo di tornitura cilindrica
di un acciaio al carbonio analizzando ed elaborando segnali sensoriali di forza di taglio e
utilizzando le reti neurali per la presa di decisione sulla forma di truciolo.

Per questo motivo sono state realizzate le seguenti fasi:
1.Campionamento del segnale in ingresso (acquisizione vettore di misura)

2.Selezione ed estrazione dei parametri caratteristici dal vettore di misura
(estrazione del vettore di caratteristiche)

3. Classificazione nello spazio parametrico ad n dimensioni per la presa di decisioni
sullo stato del processo (riconoscimento di configurazioni) mediante reti neurali
artificiali

Sono state affrontate due differenti procedure mediante reti neurali artificiali per la
classificazione della forma del truciolo. Precisamente:

e Nella prima procedura I’identificazione delle forme del truciolo é
avvenuta secondo la singola tipologia della forma truciolo (ad esempio, le
forme del truciolo: snarled, short, long, sono state identificate
singolarmente)

e Nella seconda procedura I’identificazione delle forme del truciolo é
avvenuta secondo due classi: favorevoli e sfavorevoli.

IV.2 Lavorazioni per asportazione di truciolo

Le tecniche di fonderia e le lavorazioni per deformazione plastica, atti a produrre oggetti di
dimensione, forma e finitura assegnate. presuppongono un movimento opportuno di
molecole all’interno del materiale, negli stati liquido o solido. Tuttavia, ambedue i
procedimenti presentano limitazioni e, in un certo numero di situazioni, nessuno dei due
risulta adeguato.

Le tecniche di fonderia pongono severi ostacoli, dal punto di vista dell’accuratezza della
finitura, e delle proprieta del materiale, mentre la lavorazione per deformazione puo risultare
poco pratica, o quando il pezzo ¢ molto grande (e richiede forze di deformazione molto
ingenti, e macchinari molto grossi), o se il materiale non ¢ adatto per la deformazione.

Oltre a questi aspetti, la complessita geometrica del pezzo finale puo rendere questi metodi
nuovamente non applicabili.

I suddetti problemi possono essere superati usando un metodo tale, da consentirci di ottenere
le proprieta desiderate attraverso la rimozione del materiale in eccesso, sotto forma di
trucioli, dal semilavorato originale (di forma e taglia opportune).

Nella maggior parte dei casi, una rimozione su scala piu larga non ¢ possibile, per motivi di
carattere geometrico o per la mole coinvolta.
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Un siffatto processo viene definito “per asportazione di truciolo”, ed ¢ forse il processo di
fabbricazione piu versatile. Il corpo che rimuove il materiale in eccesso, mediante un
contatto meccanico diretto, ¢ chiamato utensile da taglio, e la macchina che imprime i moti
relativi necessari, tra il pezzo e ’utensile, € comunemente nota come macchina utensile.

Dal momento che la rimozione di materiale prende corpo unicamente sotto forma di truciolo
di piccole dimensioni, la lavorazione di una determinata superficie richiede uno spostamento
continuo, verso la parte non ancora tagliata, ad una velocita opportuna. I movimento
relativo (tra il pezzo da lavorare e 1’utensile) cui ¢ imputabile I’azione di taglio, ¢ detto moto
primario, o moto di taglio, mentre quello responsabile del graduale spostamento verso la
parte da tagliare viene definito moto secondario, o moto di avanzamento. A seconda della
natura di tali moti € possibile produrre vari tipi di superfici.

Descrizione delle lavorazioni per asportazione di truciolo piu diffuse:

I) Limatura e piallatura

In queste lavorazioni si ottiene una superficie piana. Nel corso della limatura, all’utensile
(lima) viene impresso un moto alternato, e dopo ogni sforzo di taglio (Figura 4.1) il pezzo ¢
fatto avanzare perpendicolarmente (durante il moto di rientro della lima, per una piccola
distanza), allo scopo di presentare all’utensile un nuovo strato di materiale da tagliare. Dal
momento che in questo caso il taglio non ¢ continuo, tale lavorazione ¢ definita “a taglio
intermittente”.

rensile

Superficie
prodatta

Jupeficie
e [=Tgl=Ew e

Pezzo da

f¥ e grdegal="g Letl @i -Ts] [ovorare

Figura 4.1: Limatura

Per un pezzo di elevata lunghezza, diventa poco funzionale praticare lunghi movimenti di
taglio con le modalita viste nel caso della limatura. In tal caso, il moto di taglio viene
impresso al pezzo, montato su una tavola porta-pezzo mobile, mentre 1’utensile, detto pialla,
determina 1’avanzamento; questa lavorazione ¢ nota come piallatura. La sua configurazione
geometrica ¢ la stessa della limatura.

IT) Tornitura

E’ questa un’operazione davvero fondamentale, che produce superfici di forma cilindrica.
Ovviamente, attraverso la tornitura delle basi, pud essere ottenuta anche una superficie
piana. La macchina utensile impiegata per questo tipo di lavorazione ¢ il tornio. La Figura
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4.2 mostra una tipica operazione di tornitura, in cui un pezzo avente forma di barra
cilindrica viene fatto ruotare attorno al suo asse di simmetria.

N
x =
Figura 4.2: Tornitura

L’utensile da tornio possiede un moto d’avanzamento parallelo a detto asse. Pertanto, ¢
facile verificare che, rispetto al pezzo, I'utensile presenta un moto elicoidale che gli
consente di incontrare sempre uno strato non ancora tagliato. In questo caso, la lavorazione ¢
di tipo continuo, ¢ comporta, per il pezzo, una riduzione del diametro ed una nuova
superficie laterale. Quando invece 'utensile ¢ fatto avanzare lungo la base, in direzione
radiale (Figura 4.2), cido comporta la produzione di una superficie piana ed una riduzione
della lunghezza del pezzo.

IIT) Foratura

Viene usata allo scopo di praticare un foro in un corpo solido. La Figura 4.3 mostra
schematicamente 1I’operazione. Il moto di taglio ¢ fornito dai due bordi di taglio attraverso la
rotazione della punta elicoidale, ¢ I’avanzamento ¢ prodotto imprimendo alla punta un moto
rettilineo in direzione assiale. Viene ottenuta complessivamente una superficie interna
cilindrica.
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Figura 4.3: Foratura
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IV) Fresatura

E’ una lavorazione versatile, che pud produrre vari tipi di superfici. Un’operazione di
fresatura su lastra piana ¢ illustrata in Figura 4.4a. L’utensile, solitamente detto fresa,
possiede un certo numero di bordi di taglio. Alla fresa viene impresso un moto rotatorio

circolare, mentre il pezzo ¢ fatto avanzare.
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Tagiiatice M cwirnsnto i Ructd
taglic
. M Ch et o _ ( G ani
Truciclo ditaglio Truciolo At v
I Pezzo do — Pezzo da
lorwiordire f [
Avcmz-?r; ento Avanzamento
[d) Schema di fresaturd (] 3chemda di mckaiung

Figura 4.4: Fresatura

V) Molatura

Nella molatura, gli utensili da taglio sono costituiti dai bordi affilati dei grani abrasivi della
mola. Tali grani sono molto numerosi, ed hanno un orientamento e una distribuzione del
tutto casuali. Tuttavia, se ci riferiamo ad un particolare grano, la sua azione ¢ quella
mostrata in Figura 4.4b. Naturalmente, la dimensione del truciolo asportato dal grano ¢
particolarmente piccola.
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IV.2.1 Meccanismi di base delle operazioni di taglio

Durante i vari tipi di lavorazione (limatura, tornitura, foratura, fresatura, molatura) si puo
osservare la fondamentale analogia nel meccanismo di asportazione di truciolo. In ciascuna
di tali operazioni, la natura del processo d’asportazione ¢ simile, e pud essere rappresentata
come in Figura 4.5.
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Figura 4.5: Processo di asportazione del truciolo

I parametri fondamentali coinvolti sono:

(t1): lo spessore dello strato di materiale da asportare;

(t2): lo spessore del truciolo prodotto (t;>t;);

(vy): la velocita del truciolo (velocita con cui si allontana il truciolo);

(v): lavelocita di taglio (velocita relativa tra pezzo e utensile);

(a): Dinclinazione della superficie di contatto utensile-truciolo rispetto alla
perpendicolare alla velocita di taglio (la superficie dell’utensile in contatto con il truciolo
¢ nota comunemente come petto dell’utensile), cio¢ 1’angolo di spoglia anteriore (o
frontale, o superiore);

(y): I’'angolo di spoglia posteriore (o inferiore), I’angolo formato dalla superficie generata
rispetto alla superficie dell’utensile in contatto con la stessa (fianco dell’utensile);

(B): ’angolo dell’utensile, che dipende dalla geometria dell’utensile e costituisce un
indice della sua robustezza.

Ovviamente, 1’angolo B non pud essere né negativo né nullo; allo stesso modo, anche
I’angolo y non puo essere negativo (infatti, se cosi fosse, il fianco entrerebbe nella superficie
lavorata), ed inoltre non pud essere nemmeno nullo, perché altrimenti ci sarebbe uno
strisciamento inaccettabile del fianco dell’utensile sulla superficie lavorata. Infine o puo
essere sia negativo, che positivo o nullo.

La relazione che lega tra loro i tre angoli in questione si basa sul fatto che, per definizione,
la somma di a e y ¢ il complementare di 3 a 90°, ovvero:

a+f+y=90°
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Operativamente, y non deve essere troppo piccolo per evitare strisciamenti tra fianco
dell’utensile e pezzo, e contemporaneamente oo dovrebbe essere positivo e non piccolo, per
facilitare I’inserimento dell’utensile nel pezzo. Tuttavia, queste scelte possono portare ad un
valore di B troppo piccolo, il che non ¢ sempre accettabile, in quanto ¢id va a discapito della
robustezza dell’utensile. Dunque, di volta in volta, ¢ necessario individuare i valori ottimali
di questi angoli.

Occorre sottolineare che ’operazione di taglio puo essere rappresentata nel piano a due
dimensioni (Figura 4.5), solo quando il pezzo e il truciolo si muovono parallelamente al
piano del foglio. Nessun componente della velocita, o moto, assumono direzione
perpendicolare al piano del foglio. Una tale situazione si realizza quando il tagliente assume
la forma di una linea retta perpendicolare alla velocita relativa tra il pezzo e I’utensile.

e ile

T

Truiohs

Figura 4.6: Operazione di taglio

La Figura 4.6 mostra un caso ideale. Questo tipo di taglio ¢ noto come taglio ortogonale.
Dr’altra parte, quando il tagliente non ¢ perpendicolare alla velocita di taglio, ed il truciolo
tende a svergolare (Figura 4.7), allora il pezzo e il truciolo non si muovono in piani paralleli,
e la rappresentazione bidimensionale del processo non ¢ piu possibile. Una tale operazione
di taglio viene detta taglio obliquo.

Ut ensils

Truciclo

Figura 4.7
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E’ ovvio che lo studio e 1’analisi di un’operazione di taglio ortogonale ¢ molto piu semplice.
Noi pertanto discuteremo una casistica tratta da questa categoria, quando affronteremo la
meccanica fondamentale delle operazioni di taglio. Tuttavia, in un largo numero di
situazioni della pratica industriale, le condizioni di taglio ortogonale non sono soddisfatte;
un’analisi di quel genere puo essere pero sufficiente ad ottenere un risultato approssimato,
considerando che ¢ sempre possibile ricondursi al taglio obliquo, mediante semplici
correttivi di tipo trigonometrico delle formule valide per il taglio ortogonale.

IV.2.2 Meccanismi della formazione del truciolo

Esaminando con attenzione la regione sottoposta all’azione di taglio si puo osservare che: lo
strato di materiale da asportare assume forma di truciolo dopo aver subito una severa
deformazione plastica nella zona di deformazione primaria (primary shear zone) (Figura
4.8).
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Figura 4.8: Zone di deformazione plastica

Appena dopo la sua formazione, il truciolo scorre sul petto dell’utensile, e la forte aderenza
tra quest’ultimo e la superficie di truciolo appena formatasi determina in un certo senso una
saldatura. In tal modo, lo strato di truciolo presente lungo questa superficie (e quelli
adiacenti), viene sottoposto ad un’ulteriore deformazione plastica, dal momento che
continua a scorrere, nonostante il forte attrito. Questa zona prende il nome di zona di
deformazione secondaria o di aderenza (secondary shear zone o sticking zone).

In determinate condizioni, I’operazione di taglio procede in maniera armonica e stabile,
dando luogo alla formazione di nastri continui di truciolo. Di conseguenza, la superficie
generata ¢ liscia ed il consumo di energia non ¢ necessariamente elevato.

A velocita alquanto elevata, I’aumento della temperatura accentua la tendenza del materiale
plasticamente deformato ad aderire al petto dell’utensile, e si forma quindi un residuo, sulla
punta dell’utensile (Figura 4.9), che prende il nome di tagliente di riporto (built up edge —
BUE); esso tende a crescere fino ad una certa dimensione, ma in definitiva si spezza a causa
della maggiore forze esercitata su di esso dal materiale adiacente, che continua il suo flusso.
I frammenti che si sono spezzati si saldano alla superficie del truciolo, che percio ¢
caratterizzata da una rifinitura con tracce di rugosita.
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Figura 4.9: Tagliente di riporto

I1 tagliente di riporto pud perd scomparire attraverso un ulteriore aumento della velocita di
taglio, oppure usando un fluido da taglio.

Quando la lavorazione viene condotta ad una velocita molto bassa, oppure il materiale da
trattare ¢ fragile, I’operazione di taglio, su di esso, non pud continuare senza provocare
rotture del truciolo. Tali interruzioni si verificano in maniera intermittente, producendo del
truciolo non piu continuo. La Figura 4.10 illustra il processo di formazione di truciolo
discontinuo. La superficie risultante ¢ rugosa.

—_— — —_—

Figura 4.10: Rottura del truciolo

Le condizioni che danno luogo ai vari tipi di truciolo sono le seguenti:

Truciolo continuo senza BUE

e Materiali duttili;

Piccoli spessori t; di materiale da asportare;
Elevata velocita di taglio;

Elevati valori di o

Uso di fluidi da taglio.

Truciolo continuo con BUE

e Notevole adesione tra truciolo e petto dell’utensile;
e Bassi valori di a (anche valori negativi);

o FElevati spessori t; di materiale da asportare.

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo 1V — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 140

Truciolo discontinuo

e Basse velocita di taglio;

Materiali fragili (si rompono dopo piccole deformazioni);
Bassi valori di a (anche valori negativi);

Elevati spessori t; di materiale da asportare.

Appare ovvio che le situazioni del primo tipo sono le piu desiderabili nella pratica
industriale, poiché la lavorazione procede in maniera regolare.

Una analisi delle condizioni effettive della lavorazione, mostrata schematicamente risulta
molto difficoltosa. Si pud anzitutto cominciare ad osservare che in condizioni normali, a
velocita moderata od elevata, lo spessore della regione di scorrimento plastico ¢ molto
piccolo, e questa puo essere considerata piana (Figura 4.11). Il piano OS in cui si verifica il
taglio ¢ detto pertanto piano di scorrimento plastico (shear plane), e la sua inclinazione
rispetto alla superficie lavorata (e alla direzione della velocita di taglio) ¢ detta angolo di
scorrimento plastico (shear angle), ed ¢ indicata con ¢.

Truziolo -

Figura 4.11: Regione di scorrimento plastico

Una valutazione diretta dell’angolo di scorrimento plastico ¢ ¢ decisamente complessa,
mentre, al contrario, t; e t; possono essere misurati con facilita. Per determinare una
relazione tra t;, t,, o e ¢, tracciamo due linee, a partire dal punto S, perpendicolari alla
superficie lavorata (o alla direzione della velocita di taglio) e al petto dell’utensile,
rispettivamente SM e SN. Inoltre, la linea SP viene tracciata parallelamente a OM, mentre
sia Q il punto di intersezione di SP con la normale ad OM a partire da O (cio¢ la
perpendicolare alla velocita di taglio nel punto O). Considerando 1 due triangoli rettangoli
SNO e QPO, otteniamo:

PSN = PéQ =, 0 anche

NSO = PSO-PSN = ¢ —a
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Si ha ancora:

— SN t, SMt,
S = = = =
cos(p—a) cos(¢—a) sengp seng
Pertanto:
t, seng
o I i A 4.1
t, cos(¢—a) ' @)

dove r ¢ noto come rapporto di taglio. L’equazione (4.1) puo essere espressa anche nella
forma:
r
tan ¢ = _feosa (4.2)
1-rsena

L’intensita della deformazione plastica presente nel processo pud essere determinata con
facilita a partire dalla Figura 12. Consideriamo un volumetto di materiale indeformato
ABSO di spessore A, il quale, a causa della presenza dell’utensile, si porta in posizione
KLSO. In definitiva, il processo di formazione di truciolo puo essere considerato come uno
scorrimento plastico continuo del piano OS corrente.

Figura 12: Calcolo della deformazione plastica

Per definizione, I’intensita della deformazione ¢ data da:d = R/ A. In Figura 12 ¢ stato
anche mostrato un ingrandimento di una parte della regione di taglio: in essa ¢ stata tracciata
la perpendicolare ON ad AK a partire da O, di lunghezza pari a A. Ovviamente, KAO = @.
In tal modo:

%+a:OKA+¢ o anche OKA=£+0!—¢

2
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Si ha a questo punto:

o= AK = ANLNK =cot¢ + tan KON
A ON
Pertanto:
5 =cotg+tan(p— o) (4.3)

IV.2.3 Meccanica della formazione del truciolo

Gia nel 1906 Taylor pubblico un lavoro “Sull’arte del taglio dei metalli”, che affrontava la
questione in maniera empirica; il primo approccio scientifico al problema fu proposto nel
1941 da parte di Ernst e Merchant, i quali considerarono il caso ideale di un singolo piano di
scorrimento plastico. In seguito, furono condotte analisi piu accurate ed esaustive da vari
ricercatori. Tuttavia, la semplice teoria, basata su un modello idealizzato di piano di
scorrimento singolo, rimane accettabilmente valida per stimare, almeno in via approssimata,
1 valori di forza, energia e potenza in gioco, e cio puo essere ritenuto sufficiente per i nostri
scopi.

(a) Equilibrium of chip

Figura 4.13: Risultante delle forze

Se consideriamo il truciolo, presente al di sopra del piano di scorrimento plastico, come un
corpo rigido in moto con velocita costante, il risultante delle forze agenti su di esso, I’una a
partire dal petto dell’utensile, R, ’altra a partire dalla superficie del pezzo lungo il piano di
scorrimento plastico, R’, deve essere nullo (Figura 4.13).

La forza complessiva R pud essere decomposta in due componenti, N e F, normale e
parallela al petto dell’utensile, rispettivamente. Dal momento che F rappresenta la forza
d’attrito dovuta alla presenza della componente normale N, possiamo scrivere, secondo la

convenzione usuale:

F
N (4.4)

in cui p ¢ il coefficiente d’attrito medio tra ’utensile e il truciolo.
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Il coefficiente d’attrito puod essere anche espresso come:
H=tan A 4.5)

in cui A ¢ ’angolo d’attrito (Figura 4.13).

Analogamente, anche R’ puo essere decomposto nelle componenti parallela e normale al
piano di scorrimento, siano Fy e Fs (Figura 4.13).

Ora, dal momento che le singole inclinazioni, sia del piano di scorrimento che del petto,
possono variare, esse non consentono di riferirsi a direzioni invarianti rispetto alla
particolare lavorazione. A questo scopo, ¢ opportuno rifarsi alle direzioni parallela e
perpendicolare alla velocita di taglio. In tal modo, la forza agente sull’utensile (pari a R in
modulo, e di direzione opposta) puod essere scomposta in Fc e Fr, componenti parallela e
perpendicolare alla direzione della velocita di taglio, v. La Fr e la Fc vengono solitamente
definite componente di taglio (cutting component) e componente di spinta (thrust
component). Ovviamente, F¢ ¢ la componente responsabile della dissipazione di energia, dal
momento che ¢ orientata nella direzione del moto.

Le relazioni esistenti tra le varie componenti e la risultante della forza di taglio possono
essere meglio evidenziate con 1’ausilio di un diagramma, proposto in principio da Merchant
e noto comunemente come cerchio di Merchant (Figura 4.14). Dal momento che uno stesso
vettore costituisce il risultante sia di F¢, Fr, sia di Fy, Fs, e che il risultante di F ¢ N ha lo
stesso modulo di tale vettore, gli estremi di tutti questi vettori di forze devono giacere su di
un cerchio immaginario di diametro R, come mostrato in Figura 4.14.

(b) Merchant's circle diagram

Figura 4.14: Cerchio di Merchant
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Riferendoci a tale figura, le relazioni che possiamo scrivere sono:

F. = F cos¢g + Fyseng (4.6a)
F;, = F, cos¢g—Fsseng (4.6b)
F =F.sena +F; cosa (4.7a)
N = F. cosa — F; sena (4.7b)
F; = F. cos¢ — F;seng (4.8a)
Fy = Fcseng + F; cosg (4.8b)
R= m (4.9)
F. =Rcos(1-a) (4.10a)
F, =Rsen(1-a) (4.10b)

La misura di Fc e Fr puo essere facilmente compiuta con 1’ausilio di un dinamometro. Una
volta che Fc e Fr sono state determinate sperimentalmente, Fs, Fn, F € N possono essere
calcolati agevolmente con 1’aiuto delle equazioni (4.7) e (4.8). Di conseguenza, | pud anche
essere calcolato a partire dalla relazione:

F  Fcsena+F; cosa

’u_ﬁ_ F. cosa — F;sena

4.11)

Tuttavia, 1’analisi precedente riveste un interesse puramente accademico, quindi bisogna
tentare di trovare un metodo che ci consenta di calcolare Fc e Fr per via analitica, una volta
note le proprieta del materiale e le altre informazioni necessarie. Merchant cerco di riuscirci
nel modo seguente.

Se 75 ¢ il valore critico della sollecitazione di taglio per il materiale in questione, allora la
forza di taglio Fs tangente al piano di scorrimento plastico puo esser scritta come:

_ WL, 74

F
°  seng

(4.12)

dove w ¢ la larghezza del taglio, e t; ¢ lo spessore dello strato da asportare. Dalle equazioni
(4.9) e (4.10a), segue:

K cos(1-a)
c cos(p+ 1 —a)
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Sostituendo 1’equazione (4.12) nella precedente, si ottiene:

1
Fo =wtzg COS(ﬂ_a)|:Sen¢COS(¢+ﬂ—a):| (4.13)

La potenza assorbita nel corso del taglio del metallo ¢ data da:

1
W = F.v =vwt A- 4.14
¢ 75 cos{ a)[sen¢cos(¢+i—a)} (3.14)

Ora, ¢ noto che la natura cerca sempre di percorrere il cammino di minima resistenza, e
percio, durante un’operazione di taglio, ¢ assume un valore tale da rendere minimo il
consumo di energia, o di potenza (W). Poiché v, w, t; e & sono quantitd note, e se
ipotizziamo 75 e A costanti quando ¢ varia, e quindi che W ¢ una funzione del solo ¢, ed ¢
della forma:

_ cost.
9)= sengcos(¢+ A —a)

allora W(¢) tocchera il punto di minimo in corrispondenza del massimo del denominatore.
Derivando il denominatore rispetto a ¢, ed uguagliando a zero, otteniamo:

cosgcos(p+ 1 —a)—sengsen(g+ A —a)=0
o anche:
cos(2¢+A—a)=0

oppure:
2¢+/1—a:% (4.15)

in cui ¢ A =tan"' x. Pertanto, ’equazione (4.15) fornisce un modo per determinare ¢, dato

un certo « e un assegnato coefficiente d’attrito fra utensile e truciolo. Sostituendo
I’equazione (4.15) nella (4.13), otteniamo:

2wtz cos(A —a)
¢ 1-sen(i-a)

(4.16)

e ’assorbimento di potenza puo essere calcolato una volta noto V.

Merchant scopri che tale teoria produce risultati apprezzabili per il taglio di materiali
sintetici plastici, ma si accorda molto poco con i risultati relativi alla lavorazione di metalli:
si comprese che in realtd zs non ¢ completamente indipendente dalla componente normale
della sollecitazione. P.W. Bridgeman mostro che 75 puo essere espresso come:
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Ty =75 +ko (4.17)

dove ki € una costante e o ¢ la componente normale della sollecitazione agente sul piano di
scorrimento plastico. Nel corso del taglio, o ¢ dato da:

I:N
o=——"—
wt, /seng

Quindi, la sollecitazione di taglio 7s puo essere espressa da:

I:N

T =7 +k—"—
* % hwt, /seng

Sulla base del cerchio di Merchant (Figura 4.14), si puo scrivere:

I;—Nztan(¢+/1—a)

S
oppure:

Fy =F tan(¢p+ 1 —a)

Sostituendo tale relazione nell’espressione di 75 e scrivendo 7g in termini di Fs, si ottiene:

Fs K F, tan(¢ + 1 —a)
wt,/seng ' wt, /seng
O:
FS
— |-k tanlg+ 1 —a)|=1
wt sengl~Kian(@ A-a)]=re
O ancora.

E - Wi, 75,
> seng[l—k, tan(p+ 21— )]

Sostituendo le equazioni (4.9) e (4.10a) nella precedente, si ha:

E - w7, cos(/”t —a)
¢ senglcos(p+ 1 —a)-ksen(g+ A —a)|

(4.18)

A questo punto, applicando il principio del minimo consumo di energia, si ottiene infine:
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20+ A-a=C, (4.19)

dove C_ =cot™' k, ¢ una costante, dipendente dal materiale considerato. Talvolta Cp ¢&

anche detta costante di taglio.

Questa teoria rivisitata di Merchant si accorda meglio con 1 dati sperimentali. Si puo notare
(Figura 4.15) che i diagrammi di ¢ in funzione di (1-a), ottenuti analiticamente in base al
modello di Merchant, sono costituiti da varie linee rette aventi la stessa pendenza, e
concordano con i risultati sperimentali ottenuti per I’acciaio dolce, il rame ed il piombo.

50
i <
~
~
S

40+ SO Af%
g 3o
&
N2
- 20r

10F

230

(A — a), degrees

Figura 4.15

Dall’equazione (4.19), appare chiaro che all’aumentare di o, aumenta anche ¢, e che quando
u (e quindi A) aumenta, ¢ diminuisce. Inoltre, con I"aumento della velocita di taglio, il
coefficiente d’attrito 1 diminuisce.

E’ appena il caso di ricordare che il valore di ¢, ottenuto dalla prima equazione di Merchant,
¢ sistematicamente piu alto del valore esatto, e che, di conseguenza, le forze cosi calcolate

sono sottostimate.

Le costanti di taglio per vari tipi di materiali ferrosi sono riportate in Tabella. La costante di
taglio tende ad aumentare nel caso di lavorazione a freddo.
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Materiale di lavorazione | Cy, (Gradi)
(Acciaio laminato a caldo)

AISI 1010 69.8
AISI 1020 69.6
AISI 1045 78.0
AISI 2340 76.2
AISI 3140 70.6
AISI 4340 74.5

INOSSIDABILE 303 92.0

INOSSIDABILE 304 82.0

Varie altre relazioni, relative agli angoli di scorrimento, sono state sviluppate da ricercatori
successivi. Le piu importanti sono fornite nella tabella sottostante.

Fonte Risultato
Ernst e Merchant 2¢+h-a=mn/2
Merchant, seconda soluzione | 2¢+A-0=C,
Lee e Shaffer d+A-a=m/4
Stabler d+h-a/2=n/4

Se F. ¢ la forza di taglio, quando la lavorazione viene effettuata ad una velocita v, la potenza
assorbita ¢ data da:

W = F.v (4.20)

Allo stesso tempo, se t; e W sono, rispettivamente, lo spessore di materiale da asportare e la
larghezza del taglio, il volume di materiale asportato nell’unita di tempo ¢ allora, in maniera
ovvia, Wt,v. L’ energia assorbita per la rimozione di una unita di volume del materiale, nota

comunemente come energia specifica, ¢ data da:
(4.21a)
W=U.Q (4.21b)

dove Q ¢ il volume di materiale asportato. Tale energia specifica costituisce una base di
partenza per la stima della potenza necessaria in una determinata lavorazione. Un esame dei
vari dati disponibili mostra che Uc varia come una potenza di t; :

U.=U,t™ (4.22)
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dove t & I’ampiezza, misurata in mm, dello spessore di materiale da asportare. 1l valore di
Up ¢ dipendente dal materiale; alcuni valori tipici sono dati in Tabella:

Materiale Durezza Uo (J/mm°)
BHN RC
ACCIAIO 85-200 1.4
35-40 1.6
40-50 1.9
50-55 2.4
55-58 4.0
ACCIAIO 135-275 1.4
INOSSIDABILE 30-45 1.6
GHISA 110-190 0.8
190-230 1.6
LEGHE DI 30-150 0.1
ALLUMINIO

RAME 80 RB 1.2
LEGHE DI RAME 10-80 RB 0.8
80-100 RB 1.2
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IV.3 Procedure sperimentali
Le prove sperimentali per il monitoraggio sensoriale della forma del truciolo sono state

effettuate, nell’ambito di progetti di collaborazione scientifica internazionale, presso i
laboratori delle seguenti universita:

o Warsaw University of Technology, Polonia, (Prof. K. Jemielniak)

o University of Kentucky, USA, (Prof. I.S. Jawahir)
In entrambi i laboratori universitari sono state effettuate prove di tornitura cilindrica su
acciaio C45 (AISI 1045) con inserti rivestiti in carburo: grado 4025 (TiCN + Al,Os;
rivestito) oppure TNMG 332.

I parametri di taglio utilizzati sono stati i seguenti:

Laboratorio della Warsaw University of Technology, Polonia
(Prof. K. Jemielniak)

e Velocita di taglio (m/min): V.1 = 150; V¢, = 250
e Velocita di avanzamento (mm/giro):  f; =0.08; f, =0.13; f;=0.2; f, =0.3
e Profondita di passata (mm): aa=1;a,=15;a3=2;a,=3

Dalle prove sperimentali, combinando opportunamente i parametri di lavorazione, sono state
ottenute tre tipologie di forma di truciolo codificate conformemente alla norma ISO 3685:

e Snarled (2.3.1)
e Short (6.2.6)

e Shortspiral (5.2.1)

Laboratorio dell’University of Kentucky, USA, (Prof. I.S. Jawahir)
e Velocita di taglio (m/min): V1 = 150; Ve = 200; V3 = 250
e Velocita di avanzamento (mm/giro):

f1=0.1;f,=0.2;f;=0.3;f,=0.35; s =0.4; fs = 0.5

e Profondita di passata (mm): aa=l;a,=12;a3=13;a4=14;as=15
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Dalle prove sperimentali, combinando opportunamente i parametri di lavorazione, sono state
ottenute quattro tipologie di forma di truciolo codificate conformemente alla norma ISO
3685:

e Snarled (1.3.1)

e Long(22.1e44.1)

e Loose (6.6.2)

« Short(4.42¢222)

IV.4 Sistema di monitoraggio sensoriale per 1l controllo della forma
del truciolo

Il sistema di monitoraggio sensoriale messo a punto per il controllo della forma del truciolo
durante la tornitura dell’acciaio C45 comprende:

 Sensore di emissione acustica
« Amplificatore di emissione acustica
« Sensore di forza (piastra dinamometrica)
« Amplificatori della piastra dinamometrica
« Oscilloscopio digitale Le Croy 9400 125 MHz
o Telecamera Canon VC-C4 (zoom ottico 14x)
 Analizzatore di spettro Larsson Davis 2800
o Microfono pre-amplificato di 12.5 mm
o Convertitore A/D NB-A2800, 4 ingressi analogici, frequenza massima di
campionamento:
0 singolo canale 1 MHz
0 doppio canale 500 KHz
0 quadruplo canale 250 KHz

e Scheda NB-DMA-2800, composta da una DMA (29 Mbyte/sec) e da una GPIB-IEEE-
488 (700 Kbyte/sec)

o PC per I’acquisizione e 1’elaborazione dei dati sensoriali
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Figura 4.16: Sistema di monitoraggio sensoriale
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IV.5 Acquisizione dei segnali sensorali di forza

Durante le prove di taglio, effettuate con tutte le combinazioni di tali parametri di
lavorazione, sono state misurate le tre componenti della forza di taglio mediante I’utilizzo di
un dinamometro Kistler 9263:

e F.: componente nella direzione della velocita di taglio
e F+: componente nella direzione della velocita di avanzamento
e F,: componente di spinta nella direzione ortogonale a Fr

Il campionamento dei segnali ¢ avvenuto nel seguente modo:

Warsaw University of Technology

I segnali sensoriali delle tre componenti della forza di taglio sono stati campionati con una
frequenza di 2500 Hz per 3 secondi (ottenendo quindi 7500 campionamenti), per 3
ripetizioni (a, b, ¢).

Le prove sperimentali sono state effettuate facendo variare i parametri di taglio con tre
ripetizioni, quindi per ogni condizione sperimentale identificata da una delle due velocita di
taglio (V¢ = 150; V¢, = 250 m/min); una delle quattro velocita di avanzamento (f; = 0.08;
f, = 0.13; f3 = 0.2; f; = 0.3 mm/giro); una delle quattro profondita di passata (a; = 1; a, =
1.5; a3 = 2; a4 = 3mm), per un totale di 96 prove.

University of Kentucky

I segnali sensoriali delle tre componenti della forza di taglio sono stati campionati con una
frequenza di 2000 Hz per 4.1 secondi, ottenendo, quindi 8192 campionamenti.

Le prove sperimentali sono state effettuate facendo variare i parametri di taglio, quindi per
ogni condizione sperimentale identificata da una delle tre velocita di taglio (V¢ = 150; V¢, =
200; V3 = 250 m/min); una delle sei velocita di avanzamento (f; = 0.1; f, = 0.2; f3 = 0.3;
f, = 0.35; fs = 0.4; fs = 0.5 mm/giro); una delle 5 profondita di passata (a; = 1; a, = 1.2; a3
=1.3; a4 = 1.4; as = 1 mm) per un totale di 180 prove.
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IV.6 Analisi de1 segnali sensoriali della forza di tagho

Una volta ottenuti 1 file dei segnali sensoriali delle componenti della forza di taglio,
mediante un software dedicato, sviluppato in ambiente LabView, sono stati suddivisi in
porzioni per la successiva estrazione di caratteristiche.

Segnali sensoriali di forza della Warsaw University of Technology

Ciascun segnale di forza, ottenuto durante le prove di tornitura cilindrica, ¢ quindi costituito
da 7500 campionamenti ottenuti in un tempo di 3 secondi, con una frequenza di
campionamento di 2500 Hz.

e Accorpando le tre ripetizioni, si ottiene un segnale globale di 22500 campionamenti

o Il segnale globale viene poi suddiviso in 15 porzioni (ciascuna di 1500
campionamenti)

Sono stati cosi costruiti 30 file di partenza (da 22500 campionamenti) per ognuna delle tre
componenti della forza di taglio e per ognuna delle due velocita di taglio suddivisi poi in 15
sub-file (da 1500 campionamenti).

Segnali sensoriali di forza della University of Kentucky

Ciascun segnale di forza, ottenuto durante le prove di tornitura cilindrica, ¢ quindi costituito
da 8192 campionamenti ottenuti in un tempo di 4.1 secondi, con una frequenza di
campionamento di 2000 Hz.

o Il segnale globale viene poi suddiviso in 4 porzioni (ciascuna di 2049
campionamenti) nel seguente modo:

I dal campione 1 al campione 2048

II dal campione 2049 al campione 4096
11 dal campione 4097 al campione 6144
v dal campione 6145 al campione 8192

I 90 file di partenza (da 8192 campionamenti) ottenuti per ognuna delle tre velocita di taglio
vengono quindi suddivisi in 4 sub-file (da 2048 campionamenti) per un totale di 1048 file.
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IV.7 Estrazione di caratteristiche

Ottenuti 1 file in formato testo contenenti le porzioni di segnale delle tre componenti della
forza di taglio, ¢ stata utilizzata una tecnica nota come metodo parametrico di analisi
spettrale (Capitolo III, par. I11.10), che permette di estrarre un numero p di coefficienti
predittori estratti direttamente, mediante una analisi lineare predittiva (LPA), dal segnale
in esame, detti parametri, che permettono di ricostruire il segnale a meno di un errore che
tende a zero all’aumentare di p. In questo modo si pud ricostruire un segnale utilizzando
soltanto p parametri caratteristici.

Sono stati scelti 3 valori di p: 4, 8, 16; e quindi per ogni porzione del segnale delle tre
componenti della forza di taglio sono stati determinati 4, 8, 16 parametri caratteristici del
segnale mediante un software dedicato “4par” sviluppato in ambiente Matlab 6 e descritto in
dettaglio nel Capitolo III, par. I11.10.

Ottenuti 1 parametri caratteristici, sono stati costruiti dei tabelloni in Excel contenenti i
parametri caratteristici estratti per le componenti della forza di taglio e le cui colonne sono
ordinate nel seguente modo:

B3 Microsoft Excel - Manuela V1+VZ2 4p.

(] File  Modfica Visualizza Inserisci  Formsto  Strumenti  Dati  Finestra T

PN EE SR F %G A oS oA 2L e s @ e =10 -le c s | =E=HES M
047 - A
A | B [ & I D I E | F [ G [ H [ 1 &
1 file name cutting speed (v -m/min) feed rate (f - mm/rev) deepht of cut (a - mm) A1l A2 A3 A4 Chip Form
2 | flatviFp_1 150 0.08 1 0.6668675 -0.2010417 | 0.5442708 -0.01123788 (o]
3 | flalviFp_2 150 0.08 1 0.6502077 -0.2080679  0.5595214 -0.00474471 (s}
4 | falviFp_3 150 0.08 1 0.6353009 -0.1867793 | 0.5538733 -0.00344722 0
5 | flalviFp_4 150 0.08 i 0.6483604 -0.1781718 | 0.5397411 -0.01105608 Q
6 | flalviFp_5 150 0.08 1 0.6971869 -0.2565721 | 0.5999123 -0.04163243 [0}
7 | flatviFp_6 150 0.08 1 0.6472341 -0.2160582 | 0.5552703  0.01244188 (s}
8 | falviFp_7 150 0.08 1 0.6461573  -0.2264335 | 0.580420% -0.00129733 Q
9 | flatviFp_8 150 0.08 1 06424162 -0.2138318  0.5545721 0.01574517 [0}
10| flalviFp_89 150 0.08 1 0.6390151 -0.2143086  0.5494839 0.02471222 0
11| falviFp_10 150 0.08 1 06662272 -0.2180629  0.5437125 0.00695993 v}
12 | flalviFp_11 150 0.08 il 0.6243402  -0.1729914 | 0.532301  0.01521039 Q
13 | f1alviFp_12 150 0.08 1 0.6233266 -0.1927758  0.5490331 0.01921981 (o]
14| flatviFp_13 150 0.08 1 0.6543164  -0.2180089 0.5726119  -0.01110544 0
15 | fMalviFp_14 150 0.08 1 0.6591751 -0.190488 0.5350352 -0.00489897 0
| 16 | flalviFp_15 150 0.08 1 06477861 -0.1861838  0.5302603 0.006861158 (o]
17| fla2viFp_1 150 0.08 15 0.6318035 0.04297532  0.2953391 0.02838501 0
| 18 | fla2viFp_2 150 0.08 1.5 0.6320078 0.05615128 | 0.2840%504 0.02647063 0
| 19| flazviFp_3 150 0.08 1.8 0.6420654 0.06440962  0.296430% -0.00437001 o
| 20| fla2v1Fp_4 150 0.08 1.5 0.6555517  0.08854215 | 0.2450578  0.02947165 (o]
[ 21| fla2v1Fp_5 150 0.08 1.5 0.6281447 0.04677811 | 0.2852815  0.0383644 0
| 22| flazviFp_& 150 0.08 1.8 0.6424939  0.07240361  0.279598% 0.002058569 o
| 23| f1a2v1Fp_7 150 0.08 1.5 0.6357644 0.06802226  0.2679503 0.02686638 [0}
| 24 | fla2vIFp_8 150 0.08 1.5 0.6122158 0.09837474  0.2344828 0.053489648 0
| 25 | fla2viFp_9 150 0.08 1.5 0.6197083 0.07386677  0.2654507 0.03963759 0
| 26 | f1a2viFp_10 150 0.08 1.5 0.609862 0.1082085 | 0.2543297 0.02622221 [0}
| 27 | fMa2viFp_11 150 0.08 1.5 0.6564722 0.05530689  0.2700974 0.01664456 0
| 28 | fla2viFp_12 150 0.08 1.5 0.6404143 0.04657096 | 0.2872187 0.02440415 0
| 29 | fla2viFp_13 150 0.08 1.8 0.5891952 0.1199488  0.2643704 0.02450374 o
| 30 | f1a2viFp_14 150 0.08 1.5 0.6138822 0.07978683  0.2720454 0.02288379 (o]
[ 31| fla2viFp_15 150 0.08 1.5 0.6182128 0.05332041 | 0.2800443 0.04700204 0
| 32 | f1a3v1Fp_1 150 0.08 2 0.6864178 -0.1346159 04511047 -0.00394824 0
| 33 | f1a3v1Fp_2 150 0.08 ped 0.6638646 -0.00858446 04307572 0.002780565 [0}
| 34 | f1a3v1Fp_3 150 0.08 2 0.6733817  -0.127463 0.4546771 -0.00167013 0
| 35 | fla3viFp_4 150 0.08 2 0.6789085 -0.122869 0.4152391 002767505 0
| 36 | fla3viFp_5 150 0.08 2 0.7044903 -0.1698791 04753006 -0.01100877 o
| 37 | f1a3v1Fp_6 150 0.08 2 0.7074901  -0.1651728 04460103 0.01065223 (o]
| 38 | fla3wiFp_7 150 0.08 2 0.6566005 -0.12345858 04583378 0.01761143 0
29| fa3viFp_8 150 0.08 2 0.6838112  -0.1447212 0475621 -0.01571971 o =
W VNP AR RS o o - WL e - >

Pronta

z
=
=

Risultati ottenuti mediante 1’estrazione di caratteristiche
e Prima colonna: Nome della porzione di segnale in esame
e Seconda colonna: Velocita di taglio
e Terza colonna: Profondita di passata
e Quarta colonna: Spessore di materiale da asportare
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e Quinta colonna: Parametri caratteristici A; del segnale in esame
(coniche vadala 16 in dipendenza dal numero dei parametri estratti)

e Sesta colonna: Forma del truciolo codificata
La codifica interna per le forme del truciolo ottenute durante le prove sperimentali del
Warsaw University of Technology ¢ la seguente:
o 0=Snarled
o 1=Short
« 2 =Short Spiral

Per le forme del truciolo ottenute durante le prove sperimentali del University of Kentucky
la codifica interna ¢ la seguente:

o 0=Snarled
« 1=Long
o 2=Loose
o 3=Short

IV.8 Presa di decisioni

Per la presa di decisioni in automatico sulla forma del truciolo in lavorazioni meccaniche per
asportazione di materiale sono stati sviluppati di metodi computazionali intelligenti basati su
reti neurali artificiali supervisionate descritte in dettaglio nel Capitolo II.

Sono state scelte le reti neurali artificiali perché sono particolarmente adatte alla
realizzazione di una procedura di pattern recognition (riconoscimento di configurazioni)
utilizzando 1 vettori di caratteristiche a p parametri {aj, ..., a,} ottenuti mediante 1’analisi
lineare predittiva del segnale sensoriale.

In definitiva, ad ogni vettore di caratteristiche {a;, ..., a,} in ingresso alla rete ¢ stata
associata una delle tre forme del truciolo in uscita alla rete.

{as, ...,a} ——> RN —— Forma del truciolo
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IV.9 Preparazione dei file di addestramento per reti neurali

La preparazione dei file di addestramento per le reti neurali supervisionate consiste nel
raggruppamento di esempi significativi necessari per il processo di addestramento delle reti
neurali.
L’addestramento di una rete neurale ¢ caratterizzato da due fasi:

o fase di apprendimento (learning)

« fase di verifica (testing)
Per ottenere i file di addestramento ¢ stato utilizzato il metodo del ‘leave-k-out’. Se
I’insieme dei casi disponibili ¢ pari ad n, tale procedura consiste nell’adottare n-k (con k <
n) coppie per I’addestramento e le restanti k utilizzarle in fase di interrogazione. Tale
procedura viene ripetuta per tutte le k-uple estraibili dall’insieme di partenza.
Nel nostro caso abbiamo scelto k = 1.
Per generare il nostro insieme di addestramento con il metodo del ‘leave-k-out’ (con k = 1)
ed ¢ stato utilizzato un programma eseguibile in ambiente Matlab.

Addestramento delle reti neurali

Sono state costruite reti neurali back-propagation con addestramento supervisionato a tre
livelli (ingresso, nascosto, uscita) con le seguenti configurazioni:

1. 1l livello di ingresso ha un numero di nodi pari al numero dei parametri caratteristici
estratti dai segnali delle tre componenti di taglio

2. il numero dei nodi a livello nascosto ¢ in dipendenza dal numero dei nodi di ingresso

3. il livello di uscita ha un solo nodo costituito dal valore codificato associato alla
forma del truciolo

Warsaw University of Technology

Sono stati elaborati diversi casi di addestramento in riferimento ai parametri di lavorazione.
In particolare:

1. Sono state considerate le due velocita di taglio singolarmente (Vc1; V) e poi
considerate in modo combinato (V¢ + Vo)

2. Per questi due casi (velocita singole, velocita combinate) sono state considerate le 3
componenti delle forze considerate singolarmente (F¢, Fr, Fp) e poi in modo
congiunto (F¢ + F¢ + Fp)
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3. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per I’identificazione delle singole forme del truciolo:

o 0=Snarled
o 1=Short
« 2 =Short Spiral
4. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per 1’identificazione delle forme del truciolo suddivise in forme
favorevoli e sfavorevoli per le lavorazioni:
« Sfavorevoli = Unfavourable = {Snarled} =0

« Favorevoli = Favourable = {Short, Short Spiral} = 1

Nella tabella sottostante riportiamo le varie combinazioni dei parametri di ingresso
utilizzate:

Velocita Componenti della forza Forma del truciolo
Vi F., F, Fp Snarled, Short, Short Spiral
Ve F., Fg, F, Snarled, Short, Short Spiral
Vi F.+Fe+F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve F.+Fe+ F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve F., Fi, Fp Favourable & Unfavourable
Ve F., F, F Favourable & Unfavourable
Ve F.+F¢+F, Favourable & Unfavourable
Vo F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Vat+ Ve F., Fg, F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve +Vea F.+Fe+F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve + Ve F., F, F Favourable & Unfavourable
Ve + Ve F.+F¢+F, Favourable & Unfavourable

Le configurazioni delle reti neurali variano secondo la scelta della combinazione delle
componenti di taglio, in particolare:

Componenti della forza separate: F¢, F, Fp

4-4-1
4-8-1

4-16-1
8-8-1

8-16-1

8-32-1

16 -16-1

16-32-1

16 - 64 -1
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Componenti della forza combinate: F¢ + Fs + Fp

12-12-1

12-24-1

12-32-1

12-48-1

24-24-1

24-32-1

24 -48-1

24-64-1

Sia per le forze separate (F., Fy, F,) sia per forze combinate (F. + Fr + F,), ’insieme di

addestramento delle reti neurali ¢ stato quello riportato nelle tabelle sottostanti:

Singola forma del truciolo (Snarled, Short, Short Spiral)

Velocita | Casi di addestramento | Forma del truciolo | Codifica interna | Simbologia
45 Snarled +/0
Va 90 Short m/O
75 Short Spiral 2 A/A
Totale 210
60 Snarled 0 +/0
Ve 90 Short 1 m/0
60 Short Spiral 2 A/A
Totale 210
105 Snarled +/0
Ve Ve 180 Short m/O
135 Short Spiral 2 A/A
Totale 420
Favorevoli e Sfavorevoli forme del truciolo
Velocita | Casi di addestramento | Forma del truciolo | Codifica interna | Simbologia
vV 45 Unfavourable 0 m/o
ol 165 Favourable 1 e/0
Totale 210
v 60 Unfavourable 0 m/o
¢ 150 Favourable 1 e/0
Totale 210
Vo TV 105 Unfavourable 0 m/o
ct Ve 315 Favourable 1 e/0
Totale 420
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University of Kentucky

Sono stati elaborati diversi casi di addestramento in riferimento ai parametri di lavorazione.
In particolare:

1. Sono state considerate le tre velocita di taglio singolarmente (V¢1; Ve2; Ve3) € poi
considerate in modo combinato (V¢ + Ve + Vi3)

2. Per questi due casi (velocita singole, velocita combinate) sono state considerate le 3
componenti delle forze considerate singolarmente (F¢, Ff, Fp) € poi in modo
congiunto (F¢ + F¢ + Fp)

3. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per I’identificazione delle singole forme del truciolo:

o 0=Snarled
« 1=Long
o 2=Loose
o 3=Short

4. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per 1’identificazione delle forme del truciolo suddivise in forme
favorevoli e sfavorevoli per le lavorazioni:

« Sfavorevoli = Unfavourable = {Snarled, Long} =1

« Favorevoli = Favourable = {Loose, Short} = 2
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Nella tabella sottostante riportiamo le varie combinazioni dei parametri di ingresso

utilizzate:
Velocita Componenti della forza Forma del truciolo
Ve F., F, F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F., Fs, Fp Snarled, Long, Loose, Short
V3 F., Fr, Fp Snarled, Long, Loose, Short
Ve F.+Fe+F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F.+F:+F, Snarled, Long, Loose, Short
Vg F.+F¢+F, Snarled, Long, Loose, Short
Vi F., Fg, Fp Favourable & Unfavourable
Ve F., Fy, F, Favourable & Unfavourable
Ve F., Fg, Fp Favourable & Unfavourable
Vi F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Ve F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Vg F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Ve + Vot Vg F., Fy, F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve + Vot Vg F.+Fe+F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve + Vot Vg F., Fg, F, Favourable & Unfavourable
Ve + Vot Vg F.+F¢+F, Favourable & Unfavourable

Le configurazioni delle reti neurali variano secondo la scelta della combinazione delle
componenti di taglio, in particolare:

Componenti della forza separate: F, F, Fp

4-4-1
4-8-1

4-16-1
8-8-1

8-16-1

8-32-1

16 -16-1

16-32-1

16 -64 -1

Componenti della forza combinate: F¢ + Fs + Fp

12-12-1
12-24-1
12-32-1
12-48-1
24-24-1
24-32-1
24-48-1
24-64-1
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Sia per le forze separate (F., Fr, F;) sia per forze combinate (F. + F¢ + F;), I'insieme di
addestramento delle reti neurali ¢ stato quello riportato nelle tabelle sottostanti:

Singola forma del truciolo (Snarled, Long, Loose, Short)

Velocita |Casi di addestramento | Forma del truciolo | Codifica interna | Simbologia
20 Snarled 0 +/0
16 Lon 1 ®/O
Ve1 £
64 Loose 2 v/v
20 Short 3 m/O
Totale 120
20 Snarled 0 +/0
32 Long 1 ®/O
Ve
48 Loose 2 v/v
20 Short 3 m/O
Totale 120
20 Snarled 0 +/0
20 Long 1 ¢/O
VcS
56 Loose 2 v/v
24 Short 3 m/O
Totale 120
60 Snarled 0 +/0
68 Lon 1 /O
Vcl i VcZ+ VCS £
168 Loose 2 v/v
64 Short 3 m/O
Totale 360
Favorevoli e Sfavorevoli forme del truciolo
Velocita |Casi di addestramento | Forma del truciolo | Codifica interna | Simbologia
v 36 Unfavourable 1 m/O
cl 84 Favourable 2 ®/0
Totale 120
vV 52 Unfavourable 1 m/O
¢ 68 Favourable 2 ®/0
Totale 120
vV 40 Unfavourable 1 m/O
¢ 80 Favourable 2 e/0
Totale 120
v, + 128 Unfavourable 1 m/O
Ve Ve Ves 232 Favourable 2 ®/0
Totale 360
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IV.10 Rappresentazione grafica dei risultat

Ottenuti i risultati delle reti neurali sono stati costruiti due tipologie di grafici:

» grafico della distribuzione dei risultati
o grafico dell’errore

In tali grafici la risposta delle reti neurali artificiali ¢ stata visualizzata mediante un simbolo
elencato nelle precedenti tabelle dove:

« il simbolo pieno corrisponde ad una corretta classificazione
« il simbolo vuoto corrisponde ad una errata classificazione

Nelle pagine che seguono riportiamo le due tipologie di grafici ottenuti per ognuna delle reti
neurali artificiali supervisionate utilizzate per:

=  Warsaw University of Technology

= University of Kentucky
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Warsaw University of Technology

Risultati ottenuti per ognuna delle
configurazioni delle reti neurali
supervisionate utilizzate

Diagrammi dell’errore e
della distribuzione dei risultati
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Distribuzione Risultati (V, / F¢, Fs, Fy/ 4 parametri)

®  Snarled correct =  Short correct A Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
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(a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (c): Fc 4-16-1
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect

LML Output
o
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(a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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ML Cutput LML Dutput

[ Dutput

LML Dutput ML Output

.M. Cutput

Distribuzione Risultati (V, / F¢, Fs, Fy/ 8 parametri)

*

<>

Snarled correct

Snarled uncorrect

=]

Short correct

Short uncorrect

A

Short spiral correct

Short spiral uncorrect

2.2 -
1.? A lo l“  samar
i/ e——— (2)
a
-0.5
-1l I I l L
0 50 100 . . 150 200
# of training pairs
25
2 L e e
L5 A
0.5 ﬁn * °
OW - b
-0.5 (®)
-1l I I I l
0 50 100 . .~ 150 200
# of training pairs
25
2 Anud o b upuiinhyy |
15 o A A
1 gl lylinrpeilined
0.5 ™) A
O emtadeamtgramayns c
-0.5 ©
-1l 1 1 I L
0 50 100 150 200
# of training pairs
(a): Ff8-8-1 ; (b): Ff8-16-1 ; (c): Ff 8-32-1
®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
2.421 re i
1.6 o m A A
O — e
0.8
SO
e g @
04 * 1 1 - 1 1
0 50 0 150 200
(b)
(c)

50

# of training pairs

(a): Fc8-8-1; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
5 25
2 2 a Ayl s pusosrghuat -
J 15 m] A A A
c 1 il fgrndiclells, - -
= 05 FONP ( )
A s attteati e a
-0.5|-¢
-1 l l 1 I

I
0 50 100 o 150 200
# of training pairs

¢
*

ML Dutput

o (b)

LML Dutput

(c)

0 50 100 150 200
# of training pairs

(a): Fp 8-8-1; (b): Fp 8-16-1 ; (c): Fp 8-32-1
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Distribuzione Risultati (V, / F., Fs, Fy/ 16 parametri)

*

<>

Snarled correct =  Short correct Short spiral correct

o A Short spiral uncorrect

Snarled uncorrect Short uncorrect

g 2 gy pplly
jX
5 15 A—A
S T R WL RSN
= 0514 B [ ] (a)
ONW | | |
0 50 100 150 200
# of training pairs
g 2 i
A
a Li = 7 Dh A A A
Z 0.5 I EI E ai L] b
= . =
N v .‘ ‘ ‘ “ 1 1 1
0 50 100 o - 150 200
# of training pairs
- 24
g 2 ANl |
& 12 L A
= 08
= Og * o g (C)
-04 i N ! ‘ 1 ! ] ]
0 50 100 150 200
# of training pairs
(a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (c): Ff 16-64-1
®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
o 3
3 A
: 2 it tl e,
= Ll A
21 0 = Clim 'A% A AN AR
. Oe @ [
= Opw, = o
Z 4 o Tvee (a)
\%
-2 0%, ] ] ]
0 50 100 150 200
5
j= X
5
o
Z
=z (b)
; 3.4
— 24
=16
= 0.8
Z.08 (c)
=-1.6

100 150

# of training pairs

(a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (c): Fc 16-64-1
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LML Output M. Cotput

LML Dutput

®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect

25

2 A
15 A A

1 | | [ ] A A a

S

0.8 * o5 o = n
-0.5 hbdiin ! ! !

0 50 100 N 150 200

# of training pairs
2.5 -
[ |

1.5 a® ‘

1
0'8 R & O
-0.5 *Y *% L ¢ 1 ]

0 50 100 150 200

# of training pairs

P - P EE———— A
24 "
¥ P o e e 8
0.8
0.4 > [ | ]
-0.4% Y 2 | . .

100 150 200

# of training pairs

(a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (c): Fp 16-64-1
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Distribuzione Risultati (V, / F¢ + F¢ + F,/ 12 parametri)

®  Snarled correct =  Short correct A Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect

# of training pairs

R A ity St gty
o
5 15 A
S o1 ot ietelinngugall
e e — e aaad
& ] 1 1
0 50 100 150 200

nlgtsyssnpuipbui |

LML Output
o OORr -
AODPONON

<

e a—ce e o . .

0 50 100 150
# of training pairs

200

N

ML Dutput
o OORr Bk
AOPOONON P

e e & s . .

100 150
# of training pairs

o
al
o

a 2 W—
S 1.? A
= gl pyiyeeyintany,
= 05
U e e , , ,
0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Ff+Fc+Fp 12-12-1; (b): Ff+Fc+Fp 12-24 -1; (¢): Ff+Fc+Fp 12-32-1;
(d): Ff+Fc+Fp 12-48-1
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LML Dutput

M. Dutpot

LML Output

ML Output

Distribuzione Risultati (V, / F¢ + F¢ + F,/ 24 parametri)

. =  Short correct A

Snarled correct Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect

2.5
2 i it pimnl |
1.? - A
0.5 ol H L ii s
OW
-0.5 I ] ] ]
0 50 100 150 200
# of training pairs
2 oantadind ep sl |
1.5 A A
1 Ao airnatn s iy
0.5 n
0
* ®, I I I
0 50 100 - 150 200
# of training pairs
2.9
2 Mty Sionseinsie
15 A L5722
1 Aagtupnisfmpiuotupty
o.g . o o
-0.5¢ d PN ! l l
0 50 100 150 200
# of training pairs
2.0
2 Mgl Sion s
1.5 A A
1 Aaiirupniaiaginatapty
o.cs) . . il
-0.5 % ittt “’“ ! ! |
0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Ff+Fc+Fp 24-24-1; (b): Ff+Fc+Fp 24-32 -1; (c): Ff+Fc+Fp 24-48-1;
(d): Ff+Fc+Fp 24-64-1
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Diagramma errore (V, / F., Ft, Fy/ 4 parametri)

®  Snarled correct =  Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
5 1 —
£ 05 &
SIS . m A
z ey e’ rmpomigre i ﬂ%f#"?‘w
= -05 u an (2)
-1 . o . A A .
0 50 100 . . 150 200
# of training pairs
= 1 =]
2 05 !
& olea® o L] A
= _Opemmimsniosmmnemg ol SRR [ i sstatitpe
Z 05 paa 2 (b)
-1 . . o 2 .
0 50 100 o - 150 200
# of training pairs
= 1
= -
£ 05 - ak "
D Osromimtrntmnnmtfie T ouniilalniogng isspimatale
.
=-05 A A ()
-1 t t e t
0 50 100 . . 150 200
# of training pairs
(a): Ff4-4-1; (b): Ff4-8-1; (¢): Ff4-16-1
®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
-+ 1
=
= 05
© o
=
Z 05 (a)
-1 1 1 f
0 50 100 n . 150 200
77777 # of training pairs
o 1 = A
505 oo »© m Ij.]--;‘—l = A
I 0 ..“ ¢ ‘ A AA A AM\
. o e * | ] ] A A
=05 g . A A Ly A (b)
- .
5
j
5
]
z
=-U. = A A (C)
-1 | | = A 4 8 |
0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
- 1 =1
a <>V =
= <o
= 0 L
=-05 O
-1 ! = ! ! !
0 50 100 o 150 200
# of training pairs
= 1
3
205
= ¢ L] [ |
Q 0 g * P [ ]
= * A
= -0.5p ? e T ? W A
A
-1 S { { { {
0 50 . . 150 200
# of training pairs
I e—
=
= o * *
= > A A
=-05 A A A
A
-1 { { { {
0 50 200

0
# of training pairs

(a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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Diagramma errore (V, / F., Ft, Fy/ 8 parametri)

®  Snarled correct =  Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
= 1 - —
= 0.5
5 . A A
; 0
4 * ¢ o
=-05 . . A 4 (a)
-1 | | | |
0 50 100 - . 150 200
# of training pairs
= 1
=
= 0.5
a 0 . *e m_nu -
z [ty m"""w‘ Sl
Z-05 n = o A (b)
-1 | | | A |
0 50 100 . ~ 150 200
# of training pairs
-— 1
=
= 0.5 o
SIS . a
= .
=-05 - A A (c)
-1 : | | A |
0 50 100 . . 150 200
# of training pairs
(a): FF8-8-1 ; (b): F£ 8-16-1; (c): Ff 8-32-1
®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
=3
£ 05 © ¢ o M N
SEEN P * 2y 0% . . Ay A
= a AA
- * || A A A
=-05 5 [] x - (a)
-1 | | O A |
0 50 100 150 200
= 1
=
= 05
“ 0
=
=-05 (b)
-1 : | |
0 50 100 150 200
= 1
z
= 0.5
)
=
= -05 (©)
-1

0 50 100 o 150 200
# of training pairs

(a): Fc 8-8-1; (b): Fc 8-16-1; (¢): Fc 8-32-1
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
=3
= 05 o o o
[ ]
] 0 (XS ® o ] AA
=
=05/ ** " . aiiinl WY S (a)
-1 ! ! ! A 2 !
0 50 . . 50 200
# of training pairs
5 L
E 05 . o A
& TR ¢ & al A
= *
= -05| o e o " n ug A, b)
-1 ! ! L S !
0 50 100 o - 150 200
# of training pairs
- 1
2 05 A
- . &
S % A a0
= * ¢ A ™ A
- [ - [ ] A A
= -05 . ] T L AT A (c)
-1 —_— { { {
0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Fp 8-8-1; (b): Fp 8-16-1; (c): Fp 8-32-1

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo IV — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 177

Diagramma errore (V, / F, Fs, Fy/ 16 parametri)

®  Snarled correct =  Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
5 1 ——
£ o5
S ’ * ] LY |
z 0 % /Yy
A
Z 05 S m oAt (2)
-1 | | | |
0 50 100 150 200
# of training pairs
— 1
2 05 O
3 'O . e m__u [ n Ay, A
= A
: A
Z 05 ] = .4 a Al (b)
-1 | | | |
0 50 100 150 200
# of training pairs
5 1
j=1
5 05 5
; 0 - ] A AL A ,A
& [ ]
= 05 & (c)
-1 ! —— : = :
0 50 100 150 200
# of training pairs
(a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1; (c): Ff 16-64-1
®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
5
j= X
5
o
Z
= (a)
5
j=2
5
]
Z
< (b)
0 50 100 150 200
5
j
5
o
=
= (c)

0 50 100 150 200
# of training pairs

(a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (c): Fc 16-64-1
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®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
. >
AR R I X ”*’ﬁﬁﬂ-ﬁf-‘-ﬂ'yﬁ W A"‘"""‘%AIA |
= o ¥ N A A
=z -05 oW M o u ) A A Aal (a)

A A
-1 ! ! ! !
0 50 100 150 200

_# of training pairs

LML Dutput
o)
o1 O
L 4
*
‘¢
o oY
>
& %
'3
.8
[ ]
[
L
Ny
»
N
p
L llg
>

(b)

0 50 100 150 200
# of training pairs

ML Dutput

(c)

0 50 100 150 200
# of training pairs

(a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (c): Fp 16-64-1
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Diagramma errore (V, / F¢ + F; + F,/ 12 parametri)

®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct
¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect
- 1
=
% 0.5 . *
3 OWWMW
= *
= -05 A
-1 : : : :
0 50 100 150 200
# of training pairs
5 1
j=1
5 05
Z o N A vyl ialipifen it Sl Sua it syt uipdon
4 > .
= -05
-1 ! ! ! !
0 50 100 o 150 200
# of training pairs
E 1
= 05
3 . u
e s X e g o LTV P
Z -05 .
-1 ! ! ! !
0 50 100 150 200

# of training pairs

5 1
=
g 0.5
LA
= OMWW
< .05 A
-1 | | | |
0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Ff+Fc+Fp 12-12-1; (b): Ff+Fc+Fp 12-24 -1; (¢): Ff+Fc+Fp 12-32-1;
(d): Ff+Fc+Fp 12-48-1
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NN, Output MM Qutput

LML Dutput

LML Dutput

Diagramma errore (V, / F¢ + F; + F,/ 24 parametri)

®  Snarled correct = Short correct A Short spiral correct

¢ Snarled uncorrect o Short uncorrect A Short spiral uncorrect

50 100 150 200
# of training pairs

(2 L 2 a Ay A A

50 100 150 200
# of training pairs

0.5

-0.5
-1

50 100 o 150 200
# of training pairs

0 50 100 150 200

# of training pairs

(a): Ff+Fc+Fp 24-24-1; (b): Ff+Fc+Fp 24-32 -1; (c): Ff+Fc+Fp 24-48-1;
(d): Ff+Fc+Fp 24-64-1
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¢ Snarled Favourable
¢ Snarled Unfavourable

m Short Favourable
O Short Unfavourable

A Short Spiral Favourable
A Short Spiral Unfavourable

3

5 25
g 2
215
-
Z 05
= 0 .

-05 k& 1 | 1

0 100 200 300 400
# of training pairs

= 2.2 a2
2 ’
= o agts Dy
212 R X TR, RS

: A (b)
=05
Z 0 ‘..

-0.5 :

0 100 200 300 400
3

5 25
g 2
= 1
= 05
= 0

-0.5

200
# of training pairs

300 400

Distribuzione risultati V1 + V,/4 parametri (a): Fc 4-4-1; (b): Fc 4-8-1; (¢): Fc 4-16-1

¢ Snarled Favourable
¢ Snarled Unfavourable

m Short Favourable

O Short Unfavourable

A Short Spiral Favourable
A Short Spiral Unfavourable

o
N o1

LML output
=

¢ o !
coura

1
o

200

2.5
= fre %
z 2 3L
515 1% o
= Gy iilogivy  wka,
Z 05 R "y (b)
= . AT o = 0
0 L L | L W | L |
0 100 200 300 400
# of training pairs
A
El 2'2 wa
515 o w_g h £
z 1 X0 (©)
SR /¥ -,
0
| I I | | I |
0 100

200
# of training pairs

300 400

Distribuzione risultati V1 + V,/4 parametri (a): Ff 4-4-1; (b): Ff4-8-1; (c): Ff 4-16-1
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¢ Snarled Favourable m Short Favourable A Short Spiral Favourable
¢ Snarled Unfavourable O Short Unfavourable A Short Spiral Unfavourable
2.5
*g_ 2
£ 15
a2 1
= 05
= 0
-0.5
25
2.2k
=215
S I
= 05 P\
= 0
-0.5 I < ! , } , A , ,
0 100 200 300 400
3
5 25
2 2
15
=1
= 05
= 0
-0.5

100 200 300 400
# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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¢ Snarled Favourable
¢ Snarled Unfavourable

m Short Favourable
O Short Unfavourable

A Short Spiral Favourable
A Short Spiral Unfavourable

.M. output

O o, N

UToUIR UINUTW

M. ouatput

P O Fr N W
<©

OF
=
o
o

M. output
O L N W

]
[y

0 100 200

# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (c¢): Fc 8-32-1

(b)

m Short Favourable
O Short Unfavourable

A Short Spiral Favourable
A Short Spiral Unfavourable

¢ Snarled Favourable
¢ Snarled Unfavourable

- 25 A ]
= 2
£15
= 1
= 05
= 0

-0.5
_ 25
= 2
=15 - .
S [ “w FAY
Z 05 . (b)
Z 0 unpthnaiaipgees

_0.5 1 I e 1 I 1 I 1 1 1

0 100 200 300 400
# of training pairs

- 2.5 A
5 o O e
= B o A A A
2 1.5 ﬁﬂ rﬂﬂﬁ m‘ o A

-1
= . (©)
Z‘ Og ' |! NG o

1 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400

# of training pairs
Distribuzione risultati V1 + V,/8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff8-16-1 ; (c): Ff 8-32-1
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¢ Snarled Favourable
¢ Snarled Unfavourable

A Short Spiral Favourable
A Short Spiral Unfavourable

W Short Favourable
O Short Unfavourable

.. output

N

toulRrUIN G

M. . outpot
N S o »

o

M. outpot

1
o

¢ =
gouruINn Ul

0 100 200 300 400

# of training pairs

oo - - A
o 0 A

S
0 100 200 300 400

# of training pairs

-
& o B ﬁ‘“ 4 *m . *
AN

0 100 200 300 400

# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/8 parametri (a): Fp 8-8-1; (b): Fp 8-16-1 ; (¢): Fp 8-32-1
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¢ Snarled Favourable m Short Favourable A Short Spiral Favourable
¢ Snarled Unfavourable O Short Unfavourable A Short Spiral Unfavourable

=)

e oo e o o ™ A AA (a)

.M. output
O Fr N W
o
© b
o
=]
ng

(m]
[um
[m]
m]
[m]
S g
>

400
5 WY
=
= =LA
z (b)
=
L 1
0 100 200 300 400

M. output

0 100 200 300 400
# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/16 par (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (¢): Fc 16-64-1

¢ Snarled Favourable m Short Favourable A Short Spiral Favourable
¢ Snarled Unfavourable O Short Unfavourable A Short Spiral Unfavourable
.25 4
= R e o
"g 1.? a————0-0.0 g n AAA " A
Z 70 ot
-0.5 [ ha I . I . I . I
0 100 200 300 400
# of training pairs
.25 4 A
=
e e 1 o S—
I D
Z 05 o - —al (b)
Z 0 ottt
'05 1 I 1 I 1 I 1 1 1
0 100 200 300 400
# of training pairs
3 A
E 25 AL
5.2 p e e L
215 g o
= 1 al (C)
= 05 ‘ i i‘l ' ‘
0 I 1 1 I 1 I 1 I

200 300 400
# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/16 par (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (¢): Ff 16-64-1

o
=
o
o
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¢ Snarled Favourable m Short Favourable A Short Spiral Favourable
¢ Snarled Unfavourable O Short Unfavourable A Short Spiral Unfavourable
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= 05 ez
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1 1
0 100 200 300 400
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8 19 ek e Mt G
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200 300 400
# of training pairs

Distribuzione risultati V1 + V,/16 par (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (¢): Fp 16-64-1

o
=
o
o
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¢ Snarled Correct
¢ Snarled Uncorrect

m Short Correct
O Short Uncorrect

A Short Spiral Correct
A Short Spiral Uncorrect

Errar

Errar

200
# of training pairs

250

350 400

Diagramma Errore Vi + V,/4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1

¢ Snarled Correct
¢ Snarled Uncorrect

m Short Correct
O Short Uncorrect

A Short Spiral Correct
A Short Spiral Uncorrect

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs
1 W I
0.5 T& g 4
. .
= 0
L (b)
-0.5 o
i A
-1t 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs
1 BRRRRS L
0.5 ¢ 4
5 ol
i (©)
-0.5 o
i A
-1k } | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

# of training pairs

Diagramma Errore V1 + V,/4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (c): Ff 4-16-1
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¢ Snarled Correct m Short Correct A Short Spiral Correct
¢ Snarled Uncorrect O Short Uncorrect A Short Spiral Uncorrect

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Errar

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400

# of training pairs
Diagramma Errore V1 + V,/4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (¢): Fp 4-16-1
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¢ Snarled Correct
¢ Snarled Uncorrect

m Short Correct
O Short Uncorrect

A Short Spiral Correct
A Short Spiral Uncorrect

Errar

250

200
# of training pairs

>

Errar

o

Errar

200

250
# of training pairs

Diagramma Errore V1 + V,/8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1

¢ Snarled Correct
¢ Snarled Uncorrect

m Short Correct
O Short Uncorrect

A Short Spiral Correct
A Short Spiral Uncorrect

Errar

0 50
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200 250
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0.5 u = ab
S 0 o > [ Aa
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05 . L (®)
° Y SN
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1 =
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5 |e x- A, A
= 0
w " w A £a” 4 (©
-0.5 D A
KR 1 1 1 1 1 @ 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

# of training pairs

Diagramma Errore V1 + V,/8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff 8-16-1 ; (¢): Ff 8-32-1
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¢ Snarled Correct m Short Correct A Short Spiral Correct
¢ Snarled Uncorrect O Short Uncorrect A Short Spiral Uncorrect

1= 4

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Errar

(b)

0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400

# of training pairs
Diagramma Errore V3 + V,/8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (c): Fp 8-32-1
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¢ Snarled Correct m Short Correct A Short Spiral Correct

¢ Snarled Uncorrect O Short Uncorrect A Short Spiral Uncorrect

0 50 100 150 200 250 300 350 400

0 50 100 150 200 250 300 350 400

# of training pairs
Diagramma Errore V1 + V,/16 par (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (¢): Fc 16-64-1

¢ Snarled Correct m Short Correct A Short Spiral Correct

¢ Snarled Uncorrect O Short Uncorrect A Short Spiral Uncorrect

0 50 100 150 200 250 300 350 400

0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs

Diagramma Errore V1 + V2/16 par (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (¢): Ff 16-64-1
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¢ Snarled Correct m Short Correct A Short Spiral Correct
¢ Snarled Uncorrect O Short Uncorrect A Short Spiral Uncorrect

Etrar

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Errar

(b)

0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs

Errar

0 50 100 150 200 250 300 350 400
# of training pairs

Diagramma Errore V1 + V,/16 par(a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (c): Fp 16-64-1
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University of Kentucky

Risultati ottenuti per ognuna delle
configurazioni delle reti neurali
supervisionate utilizzate

Diagrammi dell’errore e
della distribuzione dei risultati
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¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
© Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

MM output

2 (a)

0 20 40 60 80 100 120
# of training pairs

4 v v

M output

2 o (b)

I output

(c)

0 20 40 60 80 100 120
# of training pairs
Distribuzione risultati V1 /4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
+ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
¢ Snarled Uncorrect 0 Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

MM output

(@)

MM output

2 = (b)

T ey ot W pn B |
. > o B HRE
D) ()

0 20 40 60 80 100 120
# of training pairs

Distribuzione risultati V1 /4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (c): Ff 4-16-1

M output
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¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

S
2 (a)
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5

=

5
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Z (b)
4

=] | g

o 2 (il e R—

R T

= oo

= '2 | ) (C)
-4 I

120

# of training pairs

Distribuzione risultati V1 /4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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+ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
= 4 o v V=V v
a 2 < %o ® %o N vVV a 0—
5 S
2 0 e D00 Ra, W o "y W o
= < <o o W
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= o M v vv
222 57 (b)
-4 I I I Y I I
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— 4 < & v
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Z v (c)
-4 I I I I I I
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Distribuzione risultati V1 /8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (c): Fp 8-32-1
+ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
¢ Snarled Uncorrect 0 Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
4 Vo
= o v
_E_ 2 <><><> 00 & CS)()Q) v EIIJ_
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= MRES VW v vV
= -2 5 o © v (a)
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— 4 o v v v v \_/Tﬂ v Op
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120
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2 o
=
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1
0 20 40 60 80 100 120

# of training pairs

Distribuzione risultati V /8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff 8-16-1 ; (¢): Ff 8-32-1
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¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
¢ Snarled Uncorrect O Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

MM output

(2)
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(b)

w4
a
= 2
a
2 0
=
z 2 (©)
-4 1 1 V] 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

# of training pairs

Distribuzione risultati V1 /8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1
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¢ Snarled Correct
< Snarled Uncorrect

® [ ong Correct
O Long Uncorrect

v Loose Correct
vLoose Uncorrect

m Short Correct
0O Short Uncorrect
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Distribuzione risultati V1/16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (¢): Fp 16-64-1
¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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Distribuzione risultati V1/16 parametri (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (c): Ff 16-64-1

# of training pairs
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+ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
= 4 4 A% O \'4 \4 e = m
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Distribuzione risultati V1 /16 parametri (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (¢): Fc 16-64-1
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Error

Error

¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
< Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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# of training pairs

Distribuzione Errore V1 /4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1

¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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# of training pairs

Distribuzione Errore V1 /4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff 4-8-1 ; (¢): Ff4-16-1
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Error

¢ Snarled Correct
¢ Snarled Uncorrect

® | ong Correct
O Long Uncorrect

v Loose Correct
vLoose Uncorrect

m Short Correct
O Short Uncorrect
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Distribuzione Errore V1 /4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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Erri

Ern

Ern

Erri

Ern

Ern

¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
< Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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Distribuzione Errore V1 /8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (¢): Fp 8-32-1
¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
¢ Snarled Uncorrect O Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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Distribuzione Errore V1 /8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff8-16-1 ; (c): Ff 8-32-1
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¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
© Snarled Uncorrect O Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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Distribuzione Errore V1/8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1
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< Snarled Uncorrect O Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect
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Distribuzione Errore V1 /16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (¢): Fp 16-64-1
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Distribuzione Errore V1/16 parametri (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (¢): Ff 16-64-1
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Distribuzione Errore V1/16 parametri (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (c): Fc 16-64-1
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Distribuzione risultati V', /4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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Distribuzione risultati V,/4 parametri a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (c): Ff4-16-1
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Distribuzione risultati V, /4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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Distribuzione risultati V,/8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (c): Fp 8-32-1
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Distribuzione risultati V,/8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff 8-16-1 ; (¢): Ff8-32-1

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo IV — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 209

¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct | Short Correct
© Snarled Uncorrect O Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

MM output

(@)

I output

(b)

M output

(©)

# of training pairs

Distribuzione risultati V,/8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1
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Distribuzione risultati V,/16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (¢): Fp 16-64-1
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Distribuzione risultati V,/16 parametri (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (c): Ff 16-64-1
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Distribuzione risultati V,/16 parametri (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ; (¢): Fc 16-64-1
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Distribuzione Errore V, /4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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Distribuzione Errore V, /4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (¢): Ff4-16-1
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Distribuzione Errore V, /4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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Distribuzione Errore V, /8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (¢): Fp 8-32-1
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Distribuzione Errore V, /8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff8-16-1 ; (c): Ff 8-32-1
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Distribuzione Errore V, /8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1 ; (¢): Fc 8-32-1
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Distribuzione Errore V,/16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1 ; (c): Fp 16-64-1
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Distribuzione Errore V, /16 parametri (a): Ff 16-16-1 ; (b): Ff 16-32-1 ; (¢): Ff 16-64-1
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Distribuzione Errore V,/16 parametri (a): Fc 16-16-1 ; (b): Fc 16-32-1 ;

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione

(c): Fc 16-64-1

Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo IV — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 218

¢ Snarled Correct ® | ong Correct v Loose Correct m Short Correct
¢ Snarled Uncorrect o Long Uncorrect vLoose Uncorrect O Short Uncorrect

MM output

2 (@)

# of training pairs

4 % v

I output

2 O (b)

0 20 40 60 80 100 120

o oo
EEDDL: O
O—u

2 (©)

| | | | | |
0 20 40 60 80 100 120

# of training pairs

Distribuzione risultati V3/4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (¢): Fp 4-16-1
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Distribuzione risultati V3/4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (¢): Ff 4-16-1
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Distribuzione risultati V3/4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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Distribuzione risultati V3/8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1 ; (c): Fp 8-32-1
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Distribuzione risultati V3/8 parametri (a): Ff 8-8-1 ; (b): Ff 8-16-1; (¢): Ff 8-32-1
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Distribuzione risultati V3/8 parametri (a): Fc 8-8-1 ; (b): Fc 8-16-1; (c): Fc 8-32-1
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Distribuzione risultati V3/16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1; (c): Fp 16-64-1
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Distribuzione risultati V3/16 parametri (a): Ff 16-16-1 (b): Ff 16-32-1 (¢): Ff 16-64-1
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Distribuzione risultati V3/16 parametri (a): Fc 16-16-1 (b): Fc 16-32-1 (c): Fc 16-64-1
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Distribuzione Errore V3/4 parametri (a): Fp 4-4-1 ; (b): Fp 4-8-1 ; (c): Fp 4-16-1
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Distribuzione Errore V3/4 parametri (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff 4-8-1 ; (¢): Ff4-16-1
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Distribuzione Errore V3/4 parametri (a): Fc 4-4-1 ; (b): Fc 4-8-1 ; (¢): Fc 4-16-1
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Distribuzione Errore V3/8 parametri (a): Fp 8-8-1 ; (b): Fp 8-16-1; (¢): Fp 8-32-1
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Distribuzione Errore V3/8 parametri (a): Ff 8-8-1 (b): Ff8-16-1 (¢): Ff 8-32-1
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Distribuzione Errore V3/8 parametri (a): Fc 8-8-1 (b): Fc 8-16-1 (¢): Fc 8-32-1
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Distribuzione Errore V3/16 parametri (a): Fp 16-16-1 ; (b): Fp 16-32-1; (¢): Fp 16-64-1
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Distribuzione Errore V3/16 parametri (a): Ff 16-16-1 (b): Ff 16-32-1 (c): Ff 16-64-1
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Distribuzione Errore V3/16 parametri (a): Fc 16-16-1 (b): Fc 16-32-1 (¢): Fc 16-64-1
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Distribuzione risultati V1+Vot+V3/4par (a): Ff 4-4-1 ; (b): Ff4-8-1 ; (c): Ff 4-16-1
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IV.11 Percentuali di conformita

Sono state calcolate le percentuali di conformita ossia le percentuali di successo delle reti
neurali, denominate Success Rate (SR), delle tre componenti della forza F., Fr e F, per ogni
configurazione delle reti neurali artificiali elaborata. In particolare:

Warsaw University of Technology

Sono stati elaborati diversi casi di addestramento in riferimento ai parametri di lavorazione.
In particolare:

1. Sono state considerate le due velocita di taglio singolarmente (Vc1; V) e poi
considerate in modo combinato (V¢ + Vc)

2. Per questi due casi (velocita singole, velocita combinate) sono state considerate le 3
componenti delle forze considerate singolarmente (F¢, Fr, Fp) e poi in modo
congiunto (F¢ + F¢ + Fp)

3. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per I’identificazione delle singole forme del truciolo:

o 0=Snarled

o 1=Short
« 2 =Short Spiral
4. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per I’identificazione delle forme del truciolo suddivise in forme
favorevoli e sfavorevoli per le lavorazioni:
« Sfavorevoli = Unfavourable = {Snarled} =0

« Favorevoli = Favourable = {Short, Short Spiral} = 1

Nella tabella sottostante riportiamo le varie combinazioni dei parametri di ingresso
utilizzate:

Velocita Componenti della forza Forma del truciolo
Ve F., Fg, F, Snarled, Short, Short Spiral
Vo F., Fs, Fp Snarled, Short, Short Spiral
Vei F.+Fe+F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve F.+Fe+F, Snarled, Short, Short Spiral
Vi F., F, Fp Favourable & Unfavourable
Ve F., Fg, F, Favourable & Unfavourable
Vi F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Ve F.+ F¢+ F, Favourable & Unfavourable
Ve +Vea F., Fs, Fp Snarled, Short, Short Spiral
Ve + Ve F.+Fe+F, Snarled, Short, Short Spiral
Ve + Ve F., Fi, Fp Favourable & Unfavourable
Ve + Ve F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
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Le configurazioni delle reti neurali variano secondo la scelta della combinazione delle
componenti di taglio, in particolare:

Componenti della forza separate: F¢, Fy, Fp

4-4-1
4-8-1

4-16-1
8-8-1

8-16-1

8-32-1

16 -16-1

16-32-1

16 -64-1

Componenti della forza combinate: F¢ + Fs + Fp
12-12-1
12-24-1
12-32-1
12-48-1
24-24-1
24-32-1
24-48-1
24-64-1
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University of Kentucky

Sono stati elaborati diversi casi di addestramento in riferimento ai parametri di lavorazione.
In particolare:

1. Sono state considerate le tre velocita di taglio singolarmente (V¢1; Ve2; Ve3) € poi
considerate in modo combinato (V¢ + V2 + Vi3)

2. Per questi due casi (velocita singole, velocita combinate) sono state considerate le 3
componenti delle forze considerate singolarmente (F¢, Ff, Fp) e poi in modo
congiunto (F¢ + F¢ + Fp)

3. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per I’identificazione delle singole forme del truciolo:

o 0=Snarled
« 1=Long
o 2=Loose
o 3=Short

4. Per ogni combinazione delle due scelte sopradescritte, le reti neurali artificiali sono
state addestrate per 1’identificazione delle forme del truciolo suddivise in forme
favorevoli e sfavorevoli per le lavorazioni:

« Sfavorevoli = Unfavourable = {Snarled, Long} =1

« Favorevoli = Favourable = {Loose, Short} = 2

Nella tabella sottostante riportiamo le varie combinazioni dei parametri di ingresso
utilizzate:

Velocita Componenti della forza Forma del truciolo
Ve F., Fs, Fp Snarled, Long, Loose, Short
Ve F., Fy, F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F., Fg, Fp Snarled, Long, Loose, Short
Vi F.+F:+F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F.+Fe+F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F.+F:+F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve F., Fg, F, Favourable & Unfavourable
Vo F., Fs, Fp Favourable & Unfavourable
Ve F., F, F, Favourable & Unfavourable
Vi F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Vo F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Ve F.+Fe+F, Favourable & Unfavourable
Ve + Vot Vg F., F, Fp Snarled, Long, Loose, Short
Ve + Vot Ve F.+ F¢+ F, Snarled, Long, Loose, Short
Ve + Vot Vg F., Fg, Fp Favourable & Unfavourable
Ve + Vot Vg F.+F:+F, Favourable & Unfavourable
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Le configurazioni delle reti neurali variano secondo la scelta della combinazione delle
componenti di taglio, in particolare:

Componenti della forza separate: F¢, Fy, Fp

4-4-1
4-8-1

4-16-1
8-8-1

8-16-1

8-32-1

16 -16-1

16-32-1

16 -64-1

Componenti della forza combinate: F¢ + Fs + Fp
12-12-1
12-24-1
12-32-1
12-48-1
24-24-1
24-32-1
24-48-1
24-64-1
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Warsaw University of Technology Success Rate (%0)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Short, Short Spiral)

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fe F+ Fp
4-4-1 72 93 79
4-8-1 71 94 79
4-16-1 7 95 79

8-8-1 70 94 79
8-16-1 79 95 79
8-32-1 78 89 78
16-16-1 83 96 91
16-32-1 85 98 91
16-64-1 86 95 95

Velocita V¢, / F. + F; + F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+ Fet+ Fp
12-12-1 100
12-24-1 100
12-32-1 99
12-48-1 98
24-24-1 98
24-32-1 100
24-48-1 99
24-64-1 100
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Warsaw University of Technology Success Rate (%)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Short, Short Spiral)

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fe Fe Fp
4-4-1 81 9 97
4-8-1 91 98 97
4-16-1 89 99 97

8-8-1 93 97 99
8-16-1 90 98 98
8-32-1 87 97 99
16-16-1 86 97 99
16-32-1 87 98 98
16-64-1 82 97 98

Velocita V¢, / F; + F + Fp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fi+Fp
12-12-1 100
12-24-1 99
12-32-1 100
12-48-1 100
24-24-1 100
24-32-1 100
24-48-1 99
24-64-1 99
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Warsaw University of Technology Success Rate (%)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Short, Short Spiral)

Velocita V¢ + Ve, | Fe, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fe Fr Fp
4-4-1 62 77 64
4-8-1 64 80 79
4-16-1 75 78 83

8-8-1 87 90 94
8-16-1 89 91 97
8-32-1 85 91 96
16-16-1 80 94 94
16-32-1 74 08 96
16-64-1 77 98 95

Velocita V¢ + Ve, [ Fe + Fe + F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fi+ Fp
12-12-1 100
12-24-1 98
12-32-1 98
12-48-1 99
24-24-1 98
24-32-1 100
24-48-1 98
24 -64-1 97
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Warsaw University of Technology Success Rate (%)
Favourable {Short, Short Spiral}
Unfavourable {Snarled}

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fe Fr Fp
4-4-1 91 97 92
4-8-1 89 97 93

4-16-1 89 o7 92

8-8-1 89 97 93
8-16-1 o1 o7 02
8-32-1 90 96 92
16-16-1 94 100 96
16-32- 1 94 99 99
16-64-1 96 08 99

Velocita V¢ / Fe + F + Fyp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+ Fp
12-12-1 100
12-24-1 98
12-32-1 98
12-48-1 99
24-24-1 98
24-32-1 100
24 -48 -1 98
24-64-1 97
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Warsaw University of Technology Success Rate (%)
Favourable {Short, Short Spiral}
Unfavourable {Snarled}

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fc F+ Fp
4-4-1 95 99 96
4-8-1 98 100 99
4-16-1 97 100 100
8-8-1 97 100 99
8-16-1 95 99 99
8-32-1 96 100 98

16-16-1 96 99 99
16-32-1 95 100 99
16-64-1 91 100 98

Velocita V¢, / F; + F + F [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+ Fp
12-12-1 100
12-24-1 100
12-32-1 100
12-48-1 100
24-24-1 100
24-32-1 100
24-48-1 99
24-64-1 99
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Warsaw University of Technology Success Rate (%)
Favourable {Short, Short Spiral}
Unfavourable {Snarled}

Velocita V¢ + Ve, | Fe, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fe Fs Fo
4-4-1 84 90 87
4-8-1 83 82 93
4-16-1 92 91 93
8-8-1 84 99 99
8-16-1 95 100 99
8-32-1 94 99 99

16-16-1 91 98 98
16-32-1 89 99 99
16-64-1 92 99 98

Velocita V¢ + Ve, | Fo + Fe+ F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+ Fp
12-12-1 100
12-24-1 100
12-32-1 10
12-48-1 99
24-24-1 98
24-32-1 97
24-48-1 100
24 -64-1 100
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University of Kentucky Success Rate (%)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Long, Loose, Short)

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fpo F+ Fc
4-4-1 85 85 92
4-8-1 74 79 83

4-16-1 64 78 67

8-8-1 74 85 81
8-16-1 76 84 86
8-32-1 75 72 75
16-16-1 71 73 73
16-32-1 65 78 76
16-64-1 65 75 73

Velocita V¢, / F; + F + Fyp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+Fp
12-12-1 94
12-24-1 98
12-32-1 91
12-48-1 90
24-24-1 100
24-32-1 99
24-48-1 99
24-64-1 98
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University of Kentucky Success Rate (%)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Long, Loose, Short)

Velocita V, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 80 78 88
4-8-1 82 80 85

4-16-1 70 73 86

8-8-1 74 93 75
8-16-1 76 84 77
8-32-1 75 76 79
16-16-1 76 81 80
16-32-1 69 83 86
16-64-1 69 71 87

Velocita V¢, / F; + F + F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fet Fp
12-12-1 94
12-24-1 100
12-32-1 97
12-48-1 90
24-24-1 100
24-32-1 99
24-48-1 99
24-64-1 98
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University of Kentucky Success Rate (%)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Long, Loose, Short)

Velocita V3 / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 80 88 88
4-8-1 93 95 91

4-16-1 85 92 89

8-8-1 87 93 82
8-16-1 87 90 84
8-32-1 85 88 85
16-16-1 89 77 88
16-32-1 92 77 90
16-64-1 86 94 87

Velocita V3 / F; + F¢ + Fp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+ Fp
12-12-1 98
12-24-1 96
12-32-1 100
12-48-1 95
24-24-1 94
24-32-1 97
24-48-1 95
24-64-1 96
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University of Kentucky Success Rate (%0)
Singole Forme del Truciolo
(Snarled, Long, Loose, Short)

Velocita V¢ + Ve, + Vol Fe, Fy, Fp, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 92 91 89
4-8-1 86 92 87
4-16-1 92 84 93
8-8-1 96 96 94
8-16-1 83 90 93
8-32-1 88 87 92

16-16-1 91 74 86
16-32-1 74 70 89
16-64-1 75 75 78

Velocita V¢ + Ve, + Vo Fo + Fe+ F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+Fp
12-12-1 100
12-24-1 98
12-32-1 96
12-48-1 95
24 —-24 -1 97
24-32-1 99
24 -48 -1 98
24-64-1 96
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University of Kentucky Success Rate (%0)
Favourable {Loose, Short}
Unfavourable {Snarled, Long}

Velocita V¢, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 77 70 70
4-8-1 73 76 69

4-16-1 72 76 69

8-8-1 82 98 92
8-16-1 93 72 89
8-32-1 78 73 70
16-16-1 82 79 72
16-32-1 77 81 83
16-64-1 72 77 84

Velocita V¢, / F. + F + Fp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fet+ Fp
12-12-1 89
12-24-1 93
12-32-1 91
12-48-1 90
24-24-1 100
24-32-1 88
24-48-1 85
24-64-1 86

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo IV — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 261

University of Kentucky Success Rate (%0)
Favourable {Loose, Short}
Unfavourable {Snarled, Long}

Velocita V, / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 96 77 80
4-8-1 97 75 76

4-16-1 89 72 76

8-8-1 83 75 76
8-16-1 79 72 76
8-32-1 75 63 74
16-16-1 83 84 72
16-32-1 79 80 72
16-64-1 80 82 73

Velocita V, / F. + F; + F, [ 12-24 parametri

Configurazioni Fx+Fy+Fz
12-12-1 98
12-24-1 98
12-32-1 99
12-48-1 85
24-24-1 88
24-32-1 87
24-48-1 97
24-64-1 98
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University of Kentucky Success Rate (%0)
Favourable {Loose, Short}
Unfavourable {Snarled, Long}

Velocita V3 / F,, Fy, F, [ 4-8-16 parametri

Configurazioni Fp Fs Fc
4-4-1 78 70 72
4-8-1 77 75 74
4-16-1 77 76 75

8-8-1 77 90 87
8-16-1 78 85 73
8-32-1 79 85 77
16-16-1 87 90 80
16-32-1 84 87 70
16-64-1 83 84 82

Velocita V3 / F; + F + Fp [ 12-24 parametri

Configurazioni Fc+Fe+Fp
12-12-1 95
12-24-1 95
12-32-1 94
12-48-1 92
24-24-1 100
24-32-1 92
24-48-1 95
24-64-1 91

Dottorato di Ricerca in Ingegneria dei Materiali e della Produzione
Indirizzo: Tecnologie e Sistemi Intelligenti per I’Automazione della Produzione — X1X Ciclo —



Capitolo IV — Monitoraggio Sensoriale della Forma del Truciolo 263

IV.12 Conclusioni

Warsaw University of Technology

Dai risultati ottenuti con le due tipologie di addestramento delle reti neurali artificiali che
identificano la singola forma del truciolo (Snarled, Short, Short Spiral) ¢ le forme del truciolo
favorevoli e sfavorevoli (Unfavourable = {Snarled}; Favourable = {Short, Short Spiral})
elencati nelle tabelle del Success Rate (SR) si puo notare che 1’identificazione della forma del
truciolo:

1. non migliora se si considerano le due velocita di taglio in modo combinato (V¢ + Vi)
rispetto due velocita di taglio considerate singolarmente (V¢1; V2); infatti, le classificazioni
errate non sono ridotte rispetto al caso delle velocita singole sia per le tre componenti delle
forza considerate singolarmente (F, Fr, Fp) sia per ’integrazione delle tre componenti della
forza di taglio (F¢ + Ff + Fp)

2. migliora integrando le tre componenti della forza di taglio (Fc + Ff + Fp) rispetto alle tre
componenti delle forza considerate singolarmente (F¢, Ff, Fp); infatti, 1 casi di
classificazione errate sono ridotti rispetto a quelli ottenuti con le singole componenti della
forza sia per le due velocita di taglio considerate in modo combinato (V¢ + V) sia per le
due velocita di taglio considerate singolarmente (V¢1; Vc2)

Questi risultati valgono sia per ’identificazione della singola forma del truciolo (Snarled, Short,
Short Spiral) e sia per [’dentificazione delle forme del truciolo favorevoli e sfavorevoli
(Unfavourable = {Snarled}; Favourable = {Short, Short Spiral}).

Dal punto 1) e 2) deriva che I’effetto sinergico dell’integrazione delle tre componenti della forza di
taglio (F¢ + Ff + Fp) produce dei success rate piu elevati del massimo success rate per ogni singola
componente della forza.

E’ importante osservare che 1’uso di un insieme di addestramento che contiene tutte le condizioni di
lavorazione (insieme di addestramento di V¢ + V) riduce il success rate sia per le singole
componenti della forza di taglio (F¢, Fr, Fp) sia per I’integrazione delle tra componenti della forza di
taglio (F¢ + F¢ + Fp).

University of Kentucky

Dai risultati ottenuti con le due tipologie di addestramento delle reti neurali artificiali che
identificano la singola forma del truciolo (Snarled, Long, Loose, Short) ¢ le forme del truciolo
favorevoli e sfavorevoli (Unfavourable = {Snarled, Long}; Favourable = {Loose, Short })
elencati nelle tabelle del Success Rate (SR) si puo notare che 1’identificazione della forma del
truciolo:

1. migliora integrando le tre componenti della forza di taglio (Fc + F¢ + Fp) rispetto alle tre
componenti delle forza considerate singolarmente (F¢, Fr, Fp); infatti, le classificazioni
errate sono notevolmente ridotte rispetto a quelli ottenuti con le singole componenti della
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forza sia per le due velocita di taglio considerate in modo combinato (V¢ + Ve + Ve3) sia
per le tre velocita di taglio considerate singolarmente (V¢1; Ve2; Vea)

2. migliora soltanto di poco se si considerano le tre velocita di taglio in modo combinato (V¢ +
Ve + Vi) rispetto tre velocita di taglio considerate singolarmente (V¢1; Vez; Ve3); infatti, le
classificazioni errate sono un po ridotte rispetto al caso delle velocita singole sia per le tre
componenti delle forza considerate singolarmente (F¢, Fr, Fp) sia per I’integrazione delle tre
componenti della forza di taglio (F¢ + Ff + Fp)

Questi risultati valgono sia per 1’identificazione della singola forma del truciolo (Snarled, Long,
Loose, Short) e sia per I’dentificazione delle forme del truciolo favorevoli e sfavorevoli
(Unfavourable = {Snarled, Long}; Favourable = {Loose, Short }).

Dal punto 1) e 2) deriva che I’effetto sinergico dell’integrazione delle tre componenti della forza di
taglio (F¢ + Ff + Fp) produce dei success rate piu elevati del massimo success rate per ogni singola
componente della forza.

Confronto tra Warsaw University of Technology e University of Kentucky

Confrontando i risultati ottenuti mediante 1’utilizzo di reti neurali artificiali supervisionate,
identificando sia la singola forma del truciolo e sia le forme del truciolo favorevoli e sfavorevoli,
applicate ai dati sperimentali del Warsaw University of Technology e ai dati sperimentali del
University of Kentucky si puo concludere che:

1. T’identificazione della forma del truciolo, sia nel caso delle singole forme del truciolo sia nel
delle forme del truciolo favorevoli e sfavorevoli, migliora integrando le tre componenti della
forza di taglio (Fc + Ff + Fp) rispetto alle tre componenti delle forza considerate
singolarmente (F, Fr, Fp); infatti, le classificazioni errate sono notevolmente ridotte rispetto
a quelli ottenuti con le singole componenti della forza sia per le velocita di taglio
considerate in modo combinato sia per le velocita di taglio considerate singolarmente. Cio
avviene sia nel caso dei dati sperimentali provenienti dal Warsaw University of
Technology e sia nel caso dei dati sperimentali del University of Kentucky

2. si ha, invece, un comportamento diverso se si considerano le singole velocita oppure le
velocita in modo combinato:

= Per University of Kentucky: il success rate cresce se 1’insieme di addestramento ¢ dato
da tutte le condizioni di lavorazione cioé se si considera I’insieme di addestramento di

Vcl + VcZ + VcS

= Per Warsaw University of Technology accade il contrario. Se I’insieme di
addestramento ¢ dato da tutte le condizioni di lavorazione cio€ se si considera 1’insieme
di addestramento di V1 + V¢ il success rate si riduce sia per le singole componenti della
forza di taglio sia per I’integrazione delle tre componenti della forza di taglio
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