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W artykule przedstawiono zastosowanie metod sztucznej inteligencji
w postaci sztucznych sieci neuronowych (SSN) do modelowania
stanu geometrycznego wyrobu ksztaftowanego w procesie EDM. Za-
stosowano SSN o réznej architekturze i rézne algorytmy uczace.
Zbadano jakos¢ modeli i ich skuteczno$¢ w prognozowaniu wybra-
nych cech geometrycznych wyrobéw z stali narzedziowych.
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Wstep

Dobér odpowiedniej technologii i materiatow wykorzystywanych
w wytwarzaniu elementéw podjazdéw transportu publicznego
i samochodowego w sposéb znaczacy wplywa na ekonomiczne
i jakoSciowe cechy produktu. Postep w dziedzinie metod wytwarzania
oraz wprowadzanie innowacyjnych materiatéw stwarza obiecujaca
perspektywe, dajac oszczednosci i podnoszac efektywno$¢ procesu.
Rynek czesci dla $rodkéw transportu opiera sie jednak
w duzym zakresie na sprawdzonych érodkach i takie materiaty, jak
stale narzedziowe znajdujg w nim szerokie zastosowanie, gwarantu-
jac uzyskanie odpowiednich cech uzytkowych i odpowiedniej jakosci
wyrobow.

Szczegolnie w przypadkach, gdy wymagana jest wysoka odpor-
no$¢ na Scieranie, wytrzymato$¢ mechaniczna i cieplna oraz trwa-
to$¢, a w mniejszym stopniu masa, wybierana jest stal narzedziowa.
Do jej zalet zalicza si¢ takze mozliwos¢ uzyskiwania ztozonych
ksztattow i estetyka gotowego przedmiotéw [1]. Materiat ten ze
wzgledu na wtasnosci fizyczne i mechaniczne jest materiatem trudno
obrabialnym.

Wérdd skutecznych technologii radzacych sobie z tym proble-
mem nalezy wymieni¢ technologie obrobki elektroerozyjnej EDM,
ktéra pozwala uzyska¢ ksztatty w zamierzonej klasie doktadnosci
czesci.

Ksztattowanie powierzchni tg metoda cechuje z jednej strony
duza tatwo$¢ w uzyskiwaniu skomplikowanej geometrii, ale jednocze-
$nie niezbyt duza wydajno$¢. Innym problemem jest stopniowe, lecz
szybsze niz w przypadku obrobki skrawaniem zuzywanie sie narze-
dzia, czyli elektrody roboczej, skutkiem czego jest pogorszenie si¢
jakosci i geometrii przedmiotu. Postepujace w czasie zuzycie elek-
trody prowadzi do ubytku materiatu, zmian jej geometrii i zmiany wia-
Sciwosci fizyko-chemicznych, bedacych nastepstwem wysokich tem-
peratur. Stopien zuzycia elektrody zalezy od wielu czynnikow, wsréd
ktorych mozna wyodrebni¢ grupe parametréw technologicznych, wia-
$ciwosci materiatu obrabianego, wtasciwo$ci materiatu narzedzia.

Kryterium utraty zdolnosci narzedzia do dalszej pracy powinno
uwzglednia¢ cechy geometryczne ksztattowanych wyrobdw. Istotne
byto sprawdzenie w jakim stopniu przebieg zuzycia narzedzia wptywa
na doktadno$¢ obrébki w przypadku ksztattowania wyrobéw wykona-
nych z badanego gatunku stali.

Tradycyjne podejécie polegajace na budowaniu teoretycznych
modeli matematycznych, opartych na wyidealizowanych zatozeniach
nie przynosi realistycznych wynikéw.
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Proces EDM podlega oddziatywaniu duzej liczby zmiennych,
a zalezno$ci pomiedzy czynnikami, a stanem narzedzia sg najcze-
Sciej nieliniowe i zmieniajg sie w trakcie jego przebiegu wskutek fluk-
tuacji zmiennych i warunkéw obrobki [2]. Czesto narzedzie jest eks-
ploatowane z r6znymi parametrami technologicznymi i w réznym za-
kresie obrébki. Dla tych nieokreslonych warunkéw nie mozna wyzna-
czy¢ funkcji rozktadu trwatosci narzedzia potrzebnej do okreslenia
momentu utraty zdolno$ci do dalszej pracy. Wnioskowanie na te;
podstawie o doktadnosci i jakosci powstajacego wyrobu jest obar-
czone duza niepewnoscia.

Alternatywg dla podejécia teoretycznego sq metody sztucznej in-
teligencji, do ktorych zaliczamy sztuczne sieci neuronowe (SSN).
Sieci neuronowe pozwalajg abstrahowaé od uniwersalnej funkcji na
rzecz odwzorowywania posiadanych informacji w postaci zbioru da-
nych reprezentujacych proces w obserwowane wartosci zmiennych
charakteryzujacych jego przebieg lub jego rezultat. Najwazniejszg
whasciwoscia i zaletg sieci jest jednak tzw. zdolno$¢ uogoiniania (ge-
neralizacji), czyli umiejetno$¢ dawania odpowiedzi opartych na tym
odwzorowaniu, na dane spoza zbioru eksperymentalnego, co po-
zwala prognozowa¢ zachowanie modelowanego obiektu czy pro-
cesu.

W artykule przedstawiono metode modelowania za pomocg sieci
neuronowych stanu geometrycznego powierzchni po obrébce EDM
stali narzedziowych. Zadaniem wytrenowanej sieci neuronowej byto
prognozowanie wartosci wazniejszych parametréw opisujacych geo-
metrig przedmiotu na podstawie ich aproksymowanej zalezno$ci od
wybranych czynnikéw procesu. Zaprojektowano sieci neuronowe o0
rbznej architekturze i poréwnano je, oceniajac jakos¢ ich prognoz.
Wszystkie badania i testy przeprowadzano w $rodowisku MATLAB
7.12.0 przy wykorzystaniu funkcji biblioteki Neural Network Tool-
box™ library [3].

Dane do trenowania i walidacji sieci uzyskano przeprowadzajac
eksperymenty technologiczne, a nastepnie wykonujac pomiary na-
rzedzi i ksztattowanych wyrobdw.

Osiagniecie tego celu wymagato teoretycznego i eksperymental-
nego rozpoznania cech, ktore maja najwigkszy wptyw na stan narze-
dzia podczas jego eksploatacji i charakteryzuja najlepiej jego zmiany,
odznaczajgce si¢ duzg informacyjnoscia. Badania w tym zakresie,
opisane w pracach [4], pozwolity rGwnocze$nie wskaza¢ czynniki w
najwigkszym stopniu ksztattujace doktadnos¢ i jako$¢ wyrobu w ob-
rébce zgrubnej. Przeanalizowano zwigzki pomiedzy stanem geome-
trycznym wyrobu i narzedzia. Stwierdzone w badaniach nieznaczne
zmiany geometrii elektrody w fazie obrdbki wykonczeniowej nie po-
siadaty w dostatecznym stopniu cech informacyjnych, ktére pozwoli-
tyby je wykorzysta¢ do prognozowania jakosci technologicznej wy-
robu. Zréznicowanie danych w niektorych cyklach eksperymentu byty
na poziomie btedéw przyrzadu, w wyniku czego trudno byto zidenty-
fikowaé relacje o charakterze przyczynowo- skutkowym. Dla okreslo-
nego materiatu obrabianego i materiatu narzedzia najwazniejszymi
parametrami wptywajgcymi na jako$¢ powierzchni i doktadno$¢ wy-
miarowo-ksztattowa przy obrobce elektroerozyjnej okazaly sie para-
metry technologiczne, takie jak natezenie pradu elektrycznego, na-
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piecie wytadowania oraz czas impulsu drgzenia. Przyjeto te parame-
try jako dane wejSciowe procesu EDM réwniez w zakresie obrdébki
wykonczeniowej probek i ustalono ich odpowiednie poziomy.

1.Metodyka badan

Przedmiotem badari byty wgtebienia w probkach wykonanych ze
stali narzedziowej SW7 (Rys.1a). Prébki zostaty przyciete na jedna-
kowe wymiary, a powierzchnie zostaty splanowane na szlifierce do
ptaszczyzn. Stal SW7 jest to stal narzedziowa szybkotngca
0 bardzo dobrej wytrzymato$ci. Charakteryzuje jq duza ciagliwos¢,
udarnos¢ i odporno$¢ na Scieranie.

Eksperyment zaplanowano wedtug ortogonalnej macierzy Tagu-
chi'ego [5]. Macierz planu doswiadczer pozwala na wyznaczenie
warto$ci analizowanego czynnika dla réznych poziomow zmiennosci
czynnikéw wejsciowych. Dokonano wyboru trzech parametrow-czyn-
nikéw sterowalnych, do ktdrych zaliczono takie parametry technolo-
giczne, jak: amplituda natezenia pradu A, czas trwania impulsu / oraz
liczbe wykonanych wgtebien M. Parametr M oznacza liczbg elemen-
tow wykonanych jedng elektroda, bez zmiany nastaw generatora.
Wprowadzono trzy poziomy wartosci czynnikéw. Zakres wartoSci
czynnikéw sterowalnych przyjeto na podstawie charakterystyk cykli
obrébcezych dedykowanych do obrébki wykoriczeniowej [6]. Czynniki
procesu i przyporzadkowane im poziomy warto$ci przedstawiono w
tabeli 1.

Tab. 1. Parametry technologiczne

Parametry Jed- Oznaczenie Poziomy czynnikéw

technologiczne nostki (symbol) (1) (2) (3)
Amplituda natezenia [A] A 9 13 13
Czas trwania impulsu |  [ps] | 50 100 100
Amplituda napigcia V] RF 25.5 25.5 25.5

Narzedziem czynnym w drazeniu przygotowanych wczesniej pro-
bek byly elektrody (Rys.1b). Zostaty one wykonane w 99,99%
z miedzi katodowej M1E, ktora zostata uksztattowana w sposéb me-
chaniczny przez nagniatanie. W badaniach zostato uzytych dziewigé
sztuk elektrod o wymiarach 20 mm x 20 mm. Kazda z nich zostata
obrobiona przez frezowanie powierzchni czotowej. Nastepnie po-
wierzchnia ta zostata dodatkowo wygtadzona.

Rys. 1. a) probka b) elektrody c) elektrodrazarka

Kazda z elektrod, zgodnie z planem eksperymentu, drazyta ko-
lejno trzy wgtebienia (gniazda). W celu zwigkszenia wydajnosci pro-
cesu ksztattowanie odbywato sie w dwdéch cyklach: zgrubnym i wy-
koriczeniowym.

Do wykonania gniazd w prébkach zostata uzyta elektrodrazarka
wgtebna CNC ROBOFORM 350Sp firmy GF AgieCharmilles,

o sterowaniu mikroprocesorowym. Maszyna posiada konstrukcje
typu C z nieruchomym stotem (Rys.1c). Pozycjonowanie osi odbywa
sie za pomocg serwonapedow, a odczyty pozycji w osiach XYZ
umozliwiajg liniaty optyczne.

/]

Rys. 2. Zrobotyzowany system wytwarzania zintegrowany z syste-
mem pomiarowym a) robot b) wspétrzedno$ciowa maszyna pomia-
rowa

Materiat empiryczny stanowity dane pochodzace z pomiaréw
ksztattowanych wgtebier. Pomiary przeprowadzano przy pomocy
maszyny wspotrzedno$ciowej Global Performance o zakresie
500x700x500 mm, rozdzielczosci 1 um, MPE=1.5+L/333 um (Rys.
2b), w trybie skanowania. W pomiarach, z uwagi na wyznaczanie od-
chytek ksztaltu zastosowano gtowice skanujaca Leitz LSP-X1.

Elektrodrazarka wraz z maszyng pomiarowg tworzg zintegro-
wany jednogniazdowy elastyczny system produkcyjny. Trzecim ele-
mentem, niezbednym do automatycznej pracy systemu wytwarzania,
jest robot zapewniajacy wymiane narzedzi i palet z wyrobami, ktdre
moga by¢ sktadowane w 3-regatowym magazynie narzedzi. Integra-
cja urzadzenia pomiarowego i maszyny EDM pozwala na zbadanie
stanu narzedzia w konkretnych warunkach jego eksploataciji. System
moze pracowac w cyklu pomiaréw wyrobow osadzanych pojedynczo
lub seryjnie na paletach, co pozwolito wykorzysta¢ funkcjonalno$é
systemu w pomiarach probek.

2.Badanie gniazd po obrobce

Geometria wyrobu jest reprezentowana przez parametry nale-
zace do trzech kategorii tworzacych specyfikacje geometryczng, tzn.
wymiar dtugosci, odchytke ksztattu i chropowatos¢ [7]. Symptomy zu-
zycia wystepujq gtéwnie na czole, a w mniejszym stopniu na bocz-
nych Scianach elektrody, dlatego w celu zbadania doktadno$ci wy-
miarowo-ksztattowej drazonych wgtebien (gniazd) wyodrebniono te
parametry opisu geometrii, ktore sg od niego najbardziej zalezne. Za-
liczono do nich odchytke wymiaru gtebokosci wgtebien oraz odchytke
ptaskosci ich dna.

Wymienione cechy geometryczne kazdego wgtebienia zostaty
zmierzone po zakonczeniu obrdbki wykoriczeniowe;.

3.Model sieci

Budowa modelu stanu geometrycznego opartego na sieciach
neuronowych poprzedzito ustalenie wektora zmiennych wejsciowych
oraz wektora odpowiedzi sieci. Wektor wejSciowy tworzg trzy skta-
dowe, tzn. amplituda natezenia pradu A, czas trwania impulsu /,
liczba wgtebien wykonanych jedna elektrodg M (1).

X=[A1Mm]. (1)
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W badaniach sformutowano wektory wyj$¢ ograniczone do
dwoch sktadowych, tzn. odchytke wymiaru (gteboko$ci) dna i od-
chytke ksztattu (ptaskosci) dna wgtebienia. Wektor zmiennych wyj-
$ciowych ma postac (2).

Y=[Sp 4T, (2)
gdzie Sp - odchytka gtebokosci, 4 — odchytka ptaskosci dna
wgtebienia.

Zasadniczg faza byto przyjecie odpowiedniej struktury sieci. Za-
tozono, ze zostang wykorzystane dwie struktury, ktére sg najczesciej
stosowane do modelowania w procesach wytwarzania. Pierwsza to
perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron — MLP),
druga to sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (ang. radial basis
function neural networks RBF). Szczego6towy opis architektury tych
sieci mozna znalez¢ w wielu opracowaniach, m. inn. [8].

Sie¢ perceptronowa wielowarstwowa jest najprostszg siecig,
w ktdrej neurony organizowane sg w warstwy. Sygnaty wejsciowe sg
podawane do pierwszej warstwy ukrytej neuronéw, ktéra z kolei ge-
neruje sygnat zrodtowy dla warstwy kolejnej. Liczba dobieranych
warstw i neurondw jest zalezna od klasy problemu, jego ztozonosci
i nieliniowo$ci. Metoda préb przyjeto nastepujace parametry: liczba
wejs¢ warstwy wejsciowej 3, liczba neuronéw warstwy ukrytej 8, funk-
cja aktywacji sigmoidalna, metoda trenowania sieci algorytmu
wstecznej propagaciji btedu Lavenberga-Marquardta.

Druga zaprojektowana sie¢ o radialnych funkcjach bazowych, po-
siada strukture dwuwarstwowa. Warstwa ukryta realizuje odwzoro-
wanie nieliniowe przez neurony radialnej funkcji bazowej. Neuron
wyjsciowy jest liniowy, a jego rolg jest sumowanie wagowe sygnatow
pochodzacych od neurondw warstwy ukrytej. Sie¢ posiada rowniez
liczbe zmiennych wejSciowych 3, warstwe ukrytq z neuronami,
a w uczeniu wykorzystywana jest metoda gradientowa z wykorzysta-
niem algorytmu propagacji wstecznej. Parametry wewnetrzne sieci
dobierane sq w procesie uczenia sieci.

4.Przygotowanie danych

Zadaniem opracowanych modeli neuronowych byto prognozowa-
nie odchytek wymiaru i ksztattu drazonych wgtebien. Jakos¢ pro-
gnozy i efektywno$¢ SSN zalezg od procesu uczenia. Dane uczace
sq zbiorem par wartosci:

L={x.y; }2'1, (4)
gdzie Ni oznacza liczbe danych wykorzystanych jako wartosci
referencyjne w procesie uczenia SSN.

Dla kazdej takiej pary wartosci k mozna zdefiniowac btad uczenia
(5).

& =F(x )= yis (5)
gdzie f(x, ) jestodpowiedzig sieci na wektor wejsciowy.

Sie¢, ktora zostata wytrenowana jest weryfikowana za pomocg,
zbioru walidacyjnego (6).

V={x.%i }Y, (6)
gdzie Nv oznacza liczbe danych wykorzystanych jako wartosci
stuzace do weryfikaciji sieci.

Dla danych z zbioru walidacyjnego mozna okresli¢ btad walidacji
wzgledem danych zawartych w zbiorze V/

Obydwa zbiory sg podzbiorami eksperymentalnego zbioru da-
nych o liczebno$ci N, a wiec konieczny jest podziat zbioru zrodto-
wego. W przypadku jego niewielkiej liczebno$ci ogranicza to liczbe
danych uczacych, uzywanych do wyznaczenia wag, i ma wplyw na
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jako$¢ procesu uczenia. Wydzielona cze$¢ danych uczacych moze
nie by¢ reprezentatywna dla modelowanych zalezno$ci.

Wiarygodna ocena zdolnosci uogdlniania poszczegdinych sieci
wymaga dysponowania niezaleznymi, dodatkowymi zbiorami da-
nych, dla ktérych btad uogdiniania sieci jest definiowany analogicznie
do bteddw uczenia.

W uczeniu sieci wykorzystano 19 zestawdéw danych.

5.Badanie jakosci sieci

W badaniu jakosci dziatania sieci wykorzystuije sie tradycyjne sta-
tystyczne miary btedow [9]. Dla sygnatéw wyjsciowych powszechnie
stosowany jest btad Sredni kwadratowy MSE (ang. Mean Square Er-
ror), w postaci (7).

1 n
MSE=HZ<fi’j —n;) )

i=1
gdzie f; ;- odpowiedz sieci, r; ; — wartosc referencyjna.

Jesli wartosci referencyjne zawarte sa w zbiorze L, btad ten po-
zwala oceni¢ rozbiezno$¢ pomiedzy zaleznoSciami reprezentowa-
nymi przez ten zbior, a powierzchnig funkciji opisanej przez wartosci
wspotczynnikéw wagowych sieci MLP lub parametry sieci RBF do-
brane w procesie uczenia.

6.Wyniki i analiza
Uzyskane wyniki badan zostaty przeanalizowane.

6.1.0cena procesu uczenia

Wykresy na rysunku 3 przedstawiaja przyktadowe krzywe funkcii
btedéw uczenia, walidacji i testowania sieci perceptronowej (a) oraz
sieci radialnej (b) do prognozowania odchytki ptaskosci Ap .

Best Validation Performance is 0.00016307 at epoch 10 ,Best Validation Performance is 0.00052539 at epoch 174
'}

4

Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Error (mse)
3 S

Rys. 3. Krzywe uczenia, walidacji i testowania a) MLP b) RBF

Jest widoczne, Ze sie¢ perceptronowa jest bardziej skuteczna
w procesie uczenia. Dla uzyskania zatozonej wartosci funkcji celu
(0.001) potrzebuje zaledwie 10 epok (cykli), podczas gdy sie¢ ra-
dialna zbieznos¢ osigga po ponad 100 epokach.

Ocena bteddw testowania dla podzielonego zbioru eksperymen-
talnego wypada jednak zdecydowanie korzystniej dla sieci radialne;.

6.2.Badanie generalizacji
Rysunek 4 przedstawia btedy predykcji odchytki ptasko$ci oby-
dwu sieci.
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Rys. 4. Btedy predykgji

Btedy byty obliczane zgodnie z formutg (5) dla kompletnego zbioru
danych, z uwagi na matoliczny zbiér danych eksperymentalnych.
Ponownie, wykresy dowodzg przewagi sieci perceptronowej. Prze-
bieg dla sieci perceptronowej wykazuje znacznie mniejsze btedy dla
przyjetego zbioru niz ma to miejsce dla sieci radialnej, co pozwala
przypuszczac, ze posiada ona lepsze wtasnosci generalizowania.
Jest prawdopodobne, ze ta obserwacja jest miedzy innymi wynikiem
matej liczby danych uczacych, a dla wiekszego zbioru sie¢ radialna
moze wykazywac lepsze rezultaty prognozowania.

6.3.Ocena jakosci sieci

Inicjalizacja wspotczynnikdw wagowych w procesie uczenia sieci
perceptronowej posiada charakter losowy. W zalezno$ci od postaci
funkcji celu i przyjetych wartosci parametréw procesu uczenia, jego
rezultaty mogg by¢ rozne dla poszczegoinych sesji. Losowy wybér
wartosci parametréw funkcji bazowych (centra i parametry ksztattu),
a takze poczatkowych wartosci wag warstwy wyj$ciowej sieci radial-
nych, przy zatozeniu rozktadu rGwnomiernego, majg réwniez wptyw
na wyniki uczenia tej sieci.

Przeprowadzono 10 cykli uczenia i przedstawiono wartosci btedu
MSE uczenia. Rysunek 5 przedstawia krzywe btedu dla obydwu sieci.

Powierzchnia odpowiedzi sieci MLP
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Rys. 6. Powierzchnia odpowiedzi sieci MLP i RBF po symulacji
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Rys. 5. Warto$ci MSE uzyskane dla réznych cykli uczenia

Pozadang cecha jest stabilno$¢ dziatania sieci. Wartosci btedow
MSE dla obydwu sieci nie odbiegaja znaczaco od siebie i sg poréw-
nywalne za wyjatkiem przedostatniego cyklu, gdzie wystapita wyraz-
nie odstajgca wartos¢ w sieci radialnej.

6.4.Sposdb odwzorowania

Posta¢ funkcji odtwarzanej przez obydwie sieci na podstawie
przeprowadzenia symulacji wytrenowanych sieci zilustrowano na ry-
sunku 6.

Powierzchnia odpowiedzi sieci na wygenerowane réwnomiernie
wejscia z analizowanego przedziatu zmienno$ci zmiennych wejscio-
wych tworzy ksztatt odwzorowywanej przez sieci funkcji. Rzeczywista
posta¢ funkcji jest nieznana, dlatego wykres pozwala jedynie na
0goine poréwnanie wynikéw obydwu aproksymacji modelem neuro-
nowym i ocene ich zgodno$ci.

Podsumowanie

Zaprojektowano i zbadano dwie sztuczne sieci neuronowe
o0 odmiennej architekturze, ktore znajduja najczestsze zastosowanie
w modelowaniu proceséw wytwarzania, tzn. MLP i RBF. Sieci zostaty
opracowane w celu prognozowania stanu geometrycznego wyrobow
wykonanych z stali narzedziowej, ksztattowanych w procesach EDM.
Przeanalizowano wyniki przeprowadzonych symulacji sieci dla wy-
branych odchytek wymiarowych i uksztattowania powierzchni oraz
przeprowadzono poréwnanie pod wzgledem jakosci predykcji
i skuteczno$ci dziatania.

Powierzchnia odpowiedzi sieci RBF
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I eksploatacija i testy [N

Wskazujq one na wyzszo$¢ sieci posiadajacej strukture MLP,
ktora charakteryzuje sie mniejszymi btedami predykcji, i znacznie niz-
szym wskaznikiem MSE, oraz wiekszq zbieznoscig algorytmu ucze-
nia.

Zastosowanie SNN do prognozowania stanu ukonstytuowanej
geometrii wyrobu umozliwia ocene jakosci procesu EDM i pozwala
uzyska¢ wyréb o wymaganej jakosci technologicznej. Jest to szcze-
goInie wazne w obrébce wykonczeniowej, gdyz brakuje jednoznacz-
nych kryteriow wymiany narzedzia.

Podczas fazy obrobki zgrubnej istotne jest monitorowanie stanu
elektrody roboczej po kazdej operaciji technologicznej [10]. W przy-
padku obrébki wykoficzeniowej zmiany geometrii narzedzia sg nie-
znaczne i stanowig niedostateczng przestanke podjecia decyzji o wy-
cofaniu narzedzia lub jego regeneracji. Ocena ilosciowa w postaci
aproksymacji odchytek geometrii uzyskana z SNN moze wskazaé¢
moment utraty zdoInosci narzedzia do dalszej pracy.

Badania przedstawione w artykule zostaty wykonane dla okre$lo-
nych materiatéw narzedzia i wyrobu i warto$ci zestawu parametrow
procesu, jednak mechanizm ten bedzie mozna zaimplementowac w
systemie wytwarzania jako odrebng sie¢ takze w innych przypad-
kach. Wymaga to kontynuacji eksperymentéw technologicznych
uwzgledniajac inne parametry obrébki, zaktadajac inny zakres zmien-
no$ci czynnikdw sterowalnych, a takze dobierajgc inny materiat wy-
robu i elektrody.

Podsumowujac, opracowane modele dajg szerokie mozliwosci
prowadzenia analiz i iloSciowych ocen wptywu poszczegdlnych czyn-
nikdw na rezultaty procesu i moga by¢ skutecznym narzedziem pro-
gnozowania jakosci technologicznej procesu EDM.
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The use of artificial intelligence to model the geometric state
of the surface after EDM machining of tool steels

The article presents the application of artificial intelligence methods
in the form of artificial neural networks (SSN) for modeling the geo-
metrical state of a product shaped in the EDM process. The SSN with
different architecture and different learning algorithms were imple-
mented. The models' quality and their effectiveness in predicting
some geometrical features of tool steel products were examined.
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