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Аннотация. Работа посвящена разработке системы идентификации материала 

для системы управления роботом при сверлении для предотвращения потери устойчи-

вости последней в условиях неопределенности свойств материала заготовки. Постав-

ленная задача рассмотрена как задача классификации и решена с использованием ме-

тода опорных векторов. Обучение модели проводилось на массиве данных, получен-

ных в результате численного эксперимента. По результатам работы получен эффектив-

ный компонент для системы управления, адаптирующий последнюю к неопределенно-

сти свойств материала заготовки. 
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Abstract. The work focuses on the development of a material identification system for a 

robot control system during drilling, to prevent loss of stability in the system due to uncertain 

properties of the workpiece material. This issue is approached as a classification problem and is 

solved using the support vector machine approach. The model is trained on a dataset generated 

from a numerical experiment, and based on the results, an effective component is obtained for 

the control system, enabling it to adapt to changes in the properties of the workpiece material. 
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Введение 

Современное развитие науки о материалах предоставляет производ-

ству недоступные ранее сочетания механических и физических свойств 

используемых заготовок. Материалы становятся легче, прочнее, дешевле, 

но их применение может быть осложнено трудностями в процессе наладки 

производственных линий, в большей степени, если речь идет об автомати-

зированных линиях с использованием роботизированных комплексов. За-

частую такие комплексы, в частности системы управления последними, 

требуют модернизации, адаптирующей их к тем или иным изменениям. 

Необходимость перенастройки системы управления с учетом свойств ма-

териала заготовки обоснована возможностью потери устойчивости при 

неправильном выборе параметров механообработки [1, 2]. Таким образом, 

неопределенность свойств материала используемой заготовки может су-

щественно увеличить издержки производства, поэтому возникает задача 

идентификации материалов в режиме реального времени. 

1. Постановка задачи

1.1. Система управления

Рассмотрим процесс работы системы управления комплексом для ме-

ханообработки, для определенности выберем сверление. Одной из важных 

задач, выполняемых этой системой, является обеспечение устойчивости 

процесса сверления. На рисунке 1 структурная схема такой системы 

управления. 
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Рис. 1. Структурная схема системы управления 

Для известных материалов заготовки можно построить диаграммы 

устойчивости в пространстве таких параметров как скорость вращения 

шпинделя и радиальная глубина резания. В соответствии с такой диаграм-

мой могут быть определены оптимальные значения параметров сверле-

ния, для которых устойчивость сохраняется. Системе управления требу-

ется определить режим потери устойчивости по оценке показателей сиг-

нала и принять решение логическим переключающим устройством (ЛПУ) 

о коррекции параметров сверления. 

Для отработки режима с неопределенностью свойств материала заго-

товки предлагается снабдить ЛПУ системой идентификации материала на 

основе методов машинного обучения. Использование последних обуслов-

лено нелинейностью механических процессов в зоне контакта инструмен-

та и заготовки, затрудняющим использование традиционных методов 

идентификации. 

1.2. Описание модели 

Как уже было изложено раннее, в 

качестве объекта управления предлага-

ется рассматривать автоматизирован-

ный комплекс для задач сверления. По-

скольку задачи работы ограничены ре-

жимами устойчивости и потери устой-

чивости, логично будет рассматривать 

упрощенную модель, позволяющую по-

лучать характерные режимы. Наиболее 

качественными с точки зрения получе-

ния описанных режимов являются мо-

дели, основанные на гипотезе резания по следу [3–4]. Данная гипотеза 

предполагает возникновение в системе свободных колебаний, оставляю-

щих гармонический след на снимаемой стружке, однако при следующем 

проходе режущей кромки, фазовый сдвиг из-за запаздывания последней 

может приводить к возникновению автоколебаний и потере устойчивости. 

Рассмотрим данную модель подробнее, схема приведена на рисунке 2: ин-

струмент упруго закреплен в носителе бесконечной массы. 

 
Рис. 2. Схема используемой модели 
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Инструмент может двигаться по 4 направлениям: 3 ортогональным ко-

ординатам XYZ, а также поворачиваться вокруг собственной оси на угол 𝜃. 

Со стороны обрабатываемой поверхности на инструмент действуют силы 

реакции – проекции сил контактного взаимодействия режущей кромки и за-

готовки. Данная система описывается следующими уравнениями: 

𝑥̈ + 2𝜉𝜔𝑥̇ + с2𝑥 =
𝜔2

𝑘
𝐹𝑥(𝑡),

𝑦̈ + 2𝜉𝜔𝑦̇ + 𝜔2𝑦 =
𝜔2

𝑘
𝐹𝑦(𝑡),

𝑧̈ + 2𝜉𝜔𝑧̇ + 𝜔2𝑧 =
𝜔2

𝑘
𝐹𝑧(𝑡),

𝜃̈ + 2𝜉𝜔𝜃𝜃̇ + 𝜔𝜃
2𝜃 =

𝜔𝜃
2

𝑘𝜃
𝑇𝜃(𝑡),

(1) 

где {𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝜃} – собственные координаты инструмента, 𝑘 и 𝑘𝜃 – жесткости 

упругих связей в системе, 𝜔 и 𝜔𝜃 – соответствующие частоты свободных 

колебаний, 𝜉 – коэффициент демпфирования, {𝐹𝑥 , 𝐹𝑦 , 𝐹𝑧, 𝑇𝜃} – силы контакт-

ного взаимодействия. 

Или, раскрывая силы контактного взаимодействия через ∆r(t) – век-

тор смещения инструмента за время прохода режущей кромки: 

𝑥̈ + 2𝜉𝜔𝑥̇ + с2𝑥 = −2𝑘1𝑏
𝜔2

𝑘
(
𝑘2

2𝑡𝑔 𝛼
∆𝑥(𝑡) +

1

2𝑡𝑔 𝛼
∆𝑦(𝑡)) ,

𝑦̈ + 2𝜉𝜔𝑦̇ + 𝜔2𝑦 = −2𝑘1𝑏
𝜔2

𝑘
(−

1

2𝑡𝑔 𝛼
∆𝑥(𝑡) +

𝑘2
2𝑡𝑔 𝛼

∆𝑦(𝑡)) ,

𝑧̈ + 2𝜉𝜔𝑧̇ + 𝜔2𝑧 = −2𝑘1𝑏
𝜔2

𝑘
(𝑘3∆𝑧(𝑡) +

𝑆

2𝜋
𝑘3∆𝜃(𝑡)) ,

𝜃̈ + 2𝜉𝜔𝜃𝜃̇ + 𝜔𝜃
2𝜃 = −2𝑘1𝑏

𝜔𝜃
2

𝑘𝜃
((1 − 𝑘2)𝑅∆𝑧(𝑡) +

𝑆

2𝜋
(1 − 𝑘2)𝑅∆𝜃(𝑡)) ,

(2) 

где 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3 – некие коэффициенты резания, зависящие от свойств мате-

риалов заготовки и инструмента, 𝑏 – радиальная глубина резания, S – по-

дача, ω – парциальные частоты. 

Анализ разрешимости этих уравнений относительно сил реакции 

позволяет получать описанные раннее диаграммы устойчивости для вы-

бранного материала заготовки, скорость подачи, в свою очередь, слабо 

влияет на области устойчивости. На рисунке 3 приведена диаграмма 

устойчивости для системы со следующими параметрами: 

𝑘 = 1,974 ⋅ 106  
Н

м
, 𝑘𝜃 = 780 

Н м

рад
, 𝑘1 = 1,2 ⋅ 10

8  
Н

м2
, 𝑘2 = 0,3, 𝑘3 = 2, 
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𝜔 = 314 
рад

с
≈ 50 Гц, 𝜔𝜃 = 1482 

рад

с
≈ 236 Гц, 𝑅 = 0,006 м, α =

𝜋

6
, 

S = 3 ⋅ 10−4  
м

об.
. 

 
Рис. 3. Диаграмма устойчивости 

Однако, как уже было изложено, подобную диаграмму невозможно 

получить, не обладая полными сведениями о системе, как, например, при 

неопределенности свойств материала заготовки. 

2. Идентификация свойств материала 

2.1. Выбор модели 

Существует множество моделей машинного обучения, такие как 

нейросети, графические модели и т. д. Выбор, как правило, продиктован 

типом решаемой задачи. Например, поставленную в работе задачу можно 

рассматривать как задачу о нахождении функции между подаваемыми на 

вход показателями сигнала и конкретным механическим параметром си-

стемы, тогда лучшим вариантом будет использование нейросетей [5, 6]. С 

другой стороны, задачу можно переформулировать в контексте классифи-

кации, что сильно упростит построения: необходимо по показателям сиг-

нала определить класс материала. Для решения подобных задач можно так 

же использовать нейросети, но наибольшую эффективность показывает 

другая модель машинного обучения – метод опорных векторов – разбие-

ние гиперпространства предикторов гиперплоскостями с последующим 

выделением классов. 

2.2. Набор данных для обучения 

Определившись с используемой моделью, продумаем численный экс-

перимент для получения данных для обучения (метод опорных векторов – 

модель машинного обучения). Исходя из поставленной задачи, логично 

моделировать сверление выборки различных материалов с разной 
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скоростью вращения шпинделя. Однако, если скорость вращения n входит 

в уравнения явно, то материал характеризуется тремя абстрактными пара-

метрами 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, входящими в выражение сил реакции [6]. Для опреде-

ленности выберем параметр 𝑘1, варьируя который будем подразумевать ва-

рьирование свойств материала заготовки. По результатам такого числен-

ного эксперимента будем записывать процессы по координате X, физиче-

ская реализуемость подобного обоснована очувствленностью шпиндель-

ного блока силомоментным датчиком. 

Записанные в ходе численного эксперимента сигналы не могут быть 

использованы при обучении метода опорных векторов, поскольку модели 

машинного обучения могут работать только с векторами предикторов, ха-

рактеризующих сигнал. Исходя из этого сформируем массив данных для 

обучения следующим образом: на вход будем подавать векторы из стати-

стических показателей сигнала, накопленных за одну секунду и скорости 

вращения шпинделя, а на выход – класс материала. Схематично данные 

для обучения представлены в таблице 1.В качестве статистических пара-

метров сигнала в работе использовались математическое ожидание, дис-

персия и отношение максимума к минимуму сигнала. 

Таблица 1 

Данные для обучения 

Вход Выход 

n, об/мин Статистические параметры сигнала 
Класс 

материала 

••• 

 

2.3. Результаты обучения 

Качественно характеризовать эффективность работы обученной мо-

дели можно с помощью ROC-кривой – графической зависимости пра-

вильно предсказанных классов к классам, предсказанный неверно. На ри-

сунке 4 представлены эта зависимость. Для ее построения использовались 

данные, не участвовавшие в обучении модели. По результатам обучения 

можно сделать вывод об эффективности модели: все классы предсказаны 

верно, данная модель может быть использована в системе управления для 

идентификации материала. 
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Рис. 4. ROC-кривая 

Заключение 

В работе обоснована необходимость разработки систем управления 

для механообработки, адаптивных к различного рода неопределенностям 

объекта управления. Разработана модель для идентификации материала 

заготовки на основе метода опорных векторов, обученного на результатах 

численного эксперимента. Показана эффективность разработанной мо-

дели для решения поставленной задачи. Результаты работы могут быть ис-

пользованы при разработке систем управления для механообработки: для 

каждого классифицированного материала может быть проведен анализ 

устойчивости и определение оптимальных параметров, для которых со-

храняется устойчивость. 
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