به كارگيري محاسبات نرم در مدل سازي و بهينه سازي پارامترهاي موثر 

در كنترل هندسه جوش فرآيند جوشكاري رباتيك 
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چكيده – فرآيند جوشكاري قوسي يك تكنيك اتصال فلزات با كيفيت بالا مي‌باشد كه به علت دامنه وسيع كاربردهاي صنعتي آن، از اهميت بالايي برخوردار است. براي دست يابي به كيفيت مطلوب جوش، نياز است که رابطه پارامترهاي مؤثر جوشكاري روي هندسه جوش مدل سازي شود. اهميت اين مطلب بدان خاطر است كه خصوصيات مكانيكي جوش نيز تحت تاثير هندسه جوش قرار دارد.  عليرغم استفاده گسترده از اين فرآيند، به علت فقدان مدل مناسب، هنوز جوشكاري تمام اتومات با مشكلاتي مواجه است. در اين تحقيق سعي شده است با ارايه مدل هاي مختلف، دقت تخمين هندسه جوش بررسي شود. از اين رو چندين مدل بهينه‌، با استفاد از روش رگرسيون، تبريد تدريجي، شبكه عصبي و روش تركيبي ارائه شد. نتايج نشان داد كه مدل هاي پيشنهادي مي‌توانند عمق نفوذ جوش را با دقت قابل قبولي، پيش بيني نمايند. اما در بين 6 مدل ارايه شده، مدل شبكه عصبي با دقت بالاتري عمق نفوذ را پيش بيني مي‌كند. در ادامه با كمك الگوريتم تبريد تدريجي مقادير بهينه پارامترهاي ورودي مدل شبكه عصبي كه كيفيت مطلوب را ايجاد مي‌كند، تخمين زده شد. اين مقادير با مقاديرحاصل از نتايج Karadeniz و همكاران مقايسه گرديد كه نتايج اين مقايسه حاكي از نزديكي مقادير تخمين زده شده با واقعيت است.
كليد واژه : جوشكاري رباتيك، محاسبات نرم، شبكه عصبي، مدل سازي، الگوريتم تبريد تدريجي.
1-   مقدمه
فرآيند 
GMAW به آساني در هر صنعتي كه نياز به اتصال فلزات در سطح وسيع است، مشاهده مي شود. ولي رابطه تحليلي كه براساس آن ارتباط بين متغيرهاي اين فرآيند و هندسه جوش بيان شود، وجود ندارد. اين درحالي است كه براي كنترل مناسب فرآيند، آگاهي از نحوه ارتباط پارامترهاي جوشكاري با كيفيت جوش امري ضروري است. كيفيت مطلوب جوش را مي توان توسط هندسه جوش ايجاد شده بررسي نمود. از طرفي هندسه جوش علاوه بر تاثير روي شكل ظاهري، نقش مهمي در تعيين خواص مكانيكي جوش ايفا مي‌كند[1]. بنابراين انتخاب و كنترل پارامترهاي جوشكاري براي دست يابي به هندسه جوش بهينه و مناسب از اهميت بالايي برخوردار است. با پيشرفت اتوماسيون در روش جوشكاري GMA، انتخاب صحيح پارامترها براي اطمينان از كيفيت مناسب جوش، با هدف كاهش هزينه هاي توليد و يكنواختي و ثابت ماندن كيفيت محصولات، اهميت ويژه‌اي پيدا كرده است. به‌عبارت ديگر، دست يابي به جوش با كيفيت مطلوب، مستلزم كنترل كامل پارامترهاي مؤثر فرآيند است. تا كنون تلاش هاي زيادي براي ارايه مدل هاي رياضي كه بيان كننده ارتباط صحيح بين پارامترهاي موثر انتخاب شده و هندسه جوش باشد، انجام شده است. Chandle[2] براي اولين بار روش مدل‌سازي رياضي را براي فرآيند جوشكاري GMA بكار برد و روابط بين برخي متغيرهاي فرآيند و هندسه جوش را بررسي كرد. نتايج اين بررسي نشان داد كه مدلهاي رياضي استخراج شده از نتايج آزمايشات براي پيش بيني هندسه جوش قابل استفاده است. kim و همکاران[5] معادلات رگرسیون چندگانه خطی را به خوبی معادلات غیرخطی، برای بیان رابطه پارامترهای فرآیند جوشکاری با پارامترهای هندسی جوش در جوشکاری قوسی co2 بكار بردند. 

در سال 2006، Ganjigatti و همكاران[4] فرآيند جوشكاري (Metal Inert Gas)را با استفاده از روش هاي آماري مدل‌سازي كردند. در اين بررسي آنها نشان دادند كه مدل‌هاي خطي نسبت به برخي مدل هاي غيرخطي مانند منحني الخط از دقت بالاتري در پيش بيني برخور‌دار مي‌باشد.
از سويي در سالهاي اخير، استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي
 به عنوان ابزار مناسبي براي ايجاد مدلهايي كه رابطه داخلي بين ورودي و خروجي سيستم هاي پيچيده را نشان مي‌دهد،  مطرح شده است. در سال 2002، Nagesh و همكاران[5] شبكه عصبي را براي پيش بيني هندسه جوش و عمق نفوذ در جوشكاري 
SMAW  بدون در نظر گرفتن ساختار شبكه عصبي بكار بردند . آنها بيان كردند كه شبكه عصبي يك مدل با قابليت كار مناسب براي پيش بيني هندسه جوش و عمق نفوذ تحت يك مجموعه شرايط جوشكاري مشخص مي‌باشد. در سال 2003، Kim و همكارانش[6] از شبكه عصبي براي پيش بيني گُرده جوش در فرآيند جوشكاري GMA استفاده كردند. آنها نشان دادند كه مدل شبكه انتخاب‌ شده قادر به پيش بيني هندسه گُرده جوش با دقتي مطلوب مي‌باشد. در سال 2006، يك مدل شبكه عصبي توسط Wu و همكاران[7] براي نشان دادن ارتباط پارامترهاي هندسي روي جوش با عمق نفوذ جوش ارايه شد. در ادامه از اين شبكه جهت كنترل عمق نفوذ جوش استفاده شد. در سال 2006، Meran و همكاران[8] با استفاده از الگوريتم ژنتيك عمليات مدل سازي فرآيند جوشكاري
 TIGرا انجام دادند. آنها در اين بررسي از الگوريتم ژنتيك براي تخمين سرعت و شدت جريان جوشكاري بر اساس پارامترهايي از قبيل سرعت، جريان و طول قوس استفاده كردند. با توجه به بررسي مقالات اخير، امروزه استفاده از سيستم هاي هوشمند، شبكه هاي عصبي مصنوعي، منطق فازي و الگوريتم هاي تكاملي، منظري جديد براي تحقيق در زمينه كنترل و مونيتورينگ فرآيند جوشكاري رباتيك، ارايه مي‌دهد. 
در اين مقاله ابتدا مدل هاي رياضي جهت پيش بيني و كنترل فرآيند ارايه مي‌شود. ضرايب اين مدل‌ها، بر اساس آزمون هاي آماري و براي رسيدن به كمترين ميانگين مربعات خطا
 تنظيم مي‌گردد. در ادامه سعي مي‌شود تا ضرايب مناسب مدل چند جمله‌اي درجه دوم با كمك
SA،  انتخاب شود. سپس شبكه عصبي
MLP با ساختار بهينه شده و همچنين با الگوريتم آموزش مناسب ارايه مي‌گردد. سپس در آخرين مدل ساختار بهينه شبكه، توسط SA آموزش داده مي‌شود. در ادامه پارامترهاي بهينه جوشكاري كه منجر به ايجاد جوش با كيفيت مي‌شود، توسط SA و با كمك مدل بهينه‌ي بدست آمده از بين مدل هاي ارايه شده، استخراج مي‌گردد. اطلاعات و داده هاي مربوط به آزمايشات (جهت مدل سازي فرآيند جوشكاري) از تحقيق Karadeniz و همكاران[9] كه در سال 2007 انجام نمودند، استفاده شده و مورد تحليل و مقايسه در اين مقاله قرار مي‌گيرد.

2-  مدل سازي
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در اين بخش مدل هاي مختلف جهت پيش بيني عمق نفوذ جوش ارايه مي شود. در مدل سازي رياضي از نرم افزار SAS[10] و براي ساير مراحل از نرم افزار MATLAB استفاده مي گردد. شكل 1 پارامترهاي هندسه جوش را بطور شماتيك نشان مي دهد. 
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2-1-  مدلهاي رياضي 
2-1-1- مدل خطي مرتبه اول
در اين مدل متغير پاسخ بر اساس تركيب خطي و از مرتبه اول متغيرهاي مستقل برازش مي شود . آناليز رگرسيون اين مدل با استفاده از روش كمترين مربعات و با استفاده از بسته نرم افزاري آماري SAS انجام شده است. با توجه به داده هاي آزمايشي، رابطه بين پارامترها با عمق نفوذ جوش به شكل زير حاصل مي‌شود :
	(1)
	
[image: image1.wmf]Y = - 0.86380 + 0.02672 C +0.04194 V
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كهC  جريان جوشكاري،V ولتاژ، S سرعت جوشكاري و Y عمق نفوذ جوش است.
2-1-2-  مدل خطي مرتبه دوم  

اين مدل بر اساس تركيب درجه دوم متغيرهاي مستقل، متغير پاسخ را برازش مي دهد. با توجه به داده‌هاي آزمايشگاهي، در اين مدل، رابطه بهينه عمق نفوذ جوش با پارامترهاي جوشكاري، به صورت زير حاصل مي‌گردد :
	(2)
	
[image: image2.wmf]22
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  2-1-3-  مدل منحني الخط 

اين مدل از برازش حاصلضرب تواني متغيرهاي مستقل و متغير وابسته به دست مي آيد. در نتيجه معادله عمق نفوذ بر اساس پارامترها به صورت زير ارايه مي شود:
	(3)
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اين شيوه مدل سازي در تحقيقات [1] و [4] نيز استفاده شده است. 
شايستگي مدلهاي رياضي و اهميت ضرايب پارامترهاي جوشكاري روي هندسه جوش، به ترتيب با اعمال آناليز واريانس و آزمون t بررسي شد. به طور كلي براي بيان آناليز واريانس معمولا از مقادير مربوط به خطاي استاندارد، ضريب همبستگي و ضريب تبيين استفاده مي‌شود. مقدار P_Value براي ضرايب بايد از 0.05 كمتر باشد تا شرط درجه اهميت رگرسيون برآورده شده و دقت مدل نيز تاييد شود[1]. در مدل هاي ارائه شده از ضريب تبيين نيز براي بيان آناليز واريانس استفاده شد. جداول 1 و 2 فاكتورهاي اصلي آناليزها را نشان مي دهند.  در مورد مدل منحني الخط، به علت انتقال داده ها به فضاي ديگر نمي‌توان از اين آزمون ها به تحليل مناسبي دست يافت. از اين رو، بررسي دقت اين سه مدل در مقابل داده هاي جديد، مناسب تر است. 
 جدول1: آزمون آناليز واريانس و درجه اهميت رگرسيون براي مدل خطي مرتبه اول 

	P_ value

	b0
	S
	V
	C

	0.0017
	0.042
	0.0701
	0.0601

	 67.03   = ضريب تبيين(%)


جدول 2: آزمون آناليز واريانس و درجه اهميت رگرسيون مدل خطي مرتبه دوم
	P_ value

	b0
	SS
	CC
	S
	V
	C

	0.001
	0.001 
	0.004
	0.002
	0.000
	0.001

	 98.90   = ضريب تبيين(%)


2-2- مدل تبريد تدريجي

تبريد تدريجي روشي مبتني بر محاسبات است كه  سعي در حل مسايل پيچيده و يافتن جواب هاي خوب از طريق تكنيك انتخاب تصادفي كنترل شده دارد. الگوريتم اين روش كه بر اساس معيار Metropolis‌ است، براي نخستين بار در سال 1983 توسط Kirkpatrick و همكاران ارايه شد. از آن زمان به بعد از اين الگوريتم به طور گسترده براي بسياري از مسايل بهينه سازي  استفاده شده است[11]. در اين بخش ابتدا با روش رگرسيون مدل كامل خطي مرتبه دوم محاسبه مي شود. سپس اين مدل به عنوان يك جواب اوليه به الگوريتم SA داده شده و با اين روش ضرايب مناسب تر استخراج مي گردد. اين عمل موجب افزايش سرعت همگرايي الگوريتم خواهد‌شد. هر مجموعه از ضرايب به عنوان يك رشته جواب  در نظر گرفته مي شود. از معادله (5) براي بروز رساني دما استفاده مي شود. 
شرط قبولي يك جواب در هر مرحله به دو صورت است، 

1- جواب جديد بهتر از جواب قبلي است

2- مقدار تابع احتمال بولتزمن از يك عدد رندم بين (0,1) بزرگتر باشد. معادله (4).
	(4)
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 مقدار اختلاف تابع برازش جواب ها مي باشد. تابع هدف در اين قسمت رسيدن به كمترين RMSE در بين مقادير تخمين زده شده براي عمق نفوذ داده هاي آموزشي است. شرط توقف الگوريتم رسيدن به دماي
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	(5)
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در اينجا دماي اوليه
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 دما در تكرار iام‌است. اين الگوريتم چندين بار اجرا شد تا ضرايب مناسب‌تر استخراج گردد. مدل ارايه شده در اين قسمت به صورت زير است: 
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 2-3-  مدل شبكه عصبي

ANN، به طور گسترده در تحقيقات هوش مصنوعي
 و در جايي كه يك تابع تقريبي براي نگاشت غير خطي بين پارامترهاي ورودي و خروجي نياز است، كاربرد دارد. 
در شبكه هاي عصبي وزن هاي اوليه، انتخاب تابع فعال سازي و انتخاب تعداد نرون هاي استفاده شده در لايه مياني (پنهان) به عنوان فاكتورهاي يادگيري در نظر گرفته مي‌شوند.  شناخت وانتخاب صحيح اين فاكتورها مهم است. زيرا آنها نه تنها برروي همگرايي شبكه تاثير دارد، بلكه بر روي دقت پيش بيني و تخمين نيز موثرند[12]. در اينجا از يك ساختار شبكه كه داراي سه نرون در لايه ورودي و يك نرون در لايه خروجي استفاده مي شود. سپس تعداد لايه هاي پنهان و نرون موجود در  هر لايه مشخص مي گردد.

براي رسيدن به اين نتيجه كه تعداد لايه مياني و همچنين تعداد گره مناسب چه تعداد است، از روش "لونبرگ_ماركوآت" كه جزء سريعترين روش هاي آموزش  است، استفاده شد[13]. تعدادلايه هاي مياني مناسب از بين دو لايه و تعداد نرون هاي مناسب در لايه هاي مياني از بين 16 نرون انتخاب گرديد. در بيشتر برنامه هاي اجرا شده داشتن يك لايه مياني با تعداد چهار نرون، خطاي كمتري را ارايه مي‌داد و در برخي مراحل تعداد لايه هاي زياد فقط باعث كاهش سرعت و همچنين كاهش دقت شبكه مي شد. در نهايت يک ساختار شبکه بهينه 
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 براي انجام مدل سازي استفاده شد (شكل3).
براي انتخاب وزن ها و باياس هاي مناسب شبكه از الگوريتم‌هاي مختلف مانند: روش "لونبرگ_ ماركوآت"، "كاهش شيب با مومنتوم"، "كاهش شيب با مومنتوم و با نرخ يادگيري متغير" استفاده شد. از داده هاي آزمايشگاهي به عنوان الگوهاي يادگيري استفاده گرديد.

از داده هاي آزمايشگاهي به عنوان الگوهاي يادگيري استفاده گرديد. 22 داده براي آموزش شبکه عصبي و 5 داده براي تست استفاده شد. در اين بررسي ساخت شبکه و آموزش آن با استفاده از يک کامپيوتر PC  2.0 GHzوRAM 1GB، با کمک نرم افزارMATLAB 2006 اجرا شد. الگوريتم مناسب از بين ساير روش هاي ذكر شده، كه كمترين ميزان خطا در تست را ارائه مي‌داد، الگوريتم "كاهش شيب با مومنتوم و با نرخ يادگيري متغير" بود كه در حالت بهينه (كمترين ميزان خطاي تست) داراي ثابت يادگيري 0.05 ، مومنتوم  0.9، سرعت افزايش گام 1.05 و سرعت كاهش گام 0.7 بود و براي 20000 تکرار، آموزش ديده شد.

2-4- مدل SANN 
در اين روش سعي شد با استفاده از ساختار به دست آمده در مرحله قبل، با كمك الگوريتم SA عمليات آموزش شبكه عصبي انجام گردد. براي آموزش شبكه ابتدا داده‌هاي آموزشي نرمالايز مي‌شوند. اين كار از بروز مشكلات بعدي در شبكه جلوگيري مي كند. سپس توابع فعال سازي متداول در هر سه لايه براي رسيدن به خطاي آموزش كمتر، بكار گرفته شد. با اين روش توابع فعال سازي خطي، تانژانت هيپربوليك، تانژانت هيپربوليك به ترتيب براي لايه هاي ورودي، مياني و خروجي انتخاب شد.
شكل (6) ميزان Mean Square Error را براي يك مرحله اجراي الگوريتم و براي 4000 تكرار نشان مي دهد. بعد از يك بار اجرا،  اين الگوريتم تعميم داده شد و براي 50 تكرار اجرا گرديد تا بدين شيوه ميزان خطا به كمترين مقدار برسد. تعداد تكرار كلي الگوريتم مستلزم صرف زمان بيشتري است. در انتهاي اين روش مقادير مناسب براي وزن‌‌ها و باياس ها استخراج شد.
 3- انتخاب بهترين مدل  
6 مدل ارايه شده در قسمت هاي قبل، در اين بخش از لحاظ ميزان دقت در پيش بيني عمق نفوذ جوش براي 5 آزمايش جديد با يكديگر مقايسه شدند. شكل 6 ميزان خطاي RMS محاسبه شده براي تخمين عمق نفوذ جوش آزمايشات جديد، توسط هر كدام از مدل ها را بيان مي كند.
جدول3: پارامترها و نتایج آزمایشات اضافی در فرآیندجوشکاری GMA

	Trial

No.
	Arc current

(A)
	Welding speed

(cm/min)
	Welding voltage

(V)
	Penetration

(mm)

	1
	95
	80
	22
	2.36

	2
	95
	60
	26
	2.69

	3
	105
	40
	24
	2.89

	4
	105
	80
	26
	2.91

	5
	115
	60
	24
	3.14




با توجه به شكل 6، مدل شبكه عصبي نسبت به ساير مدل‌هاي ارايه شده از دقت بالاتري برخوردار است.

4- پارامترهاي بهينه جوشكاري 

در آخرين قسمت با استفاده از الگوريتم SA پارامترهاي مناسب ورودي به مدل NN براي رسيدن به كيفيت مطلوب جوش، تخمين‌زده شد. در اين مرحله رسيدن به حداكثر سرعت ربات جوشكار كه با تضمين كيفيت مطلوب، افزايش راندمان كاري را نيز به دنبال داشته باشد، به عنوان هدف الگوريتم، مورد نظر قرار گرفت. 
بعد از حدود 200 تكرار نتايج مطلوب حاصل شد. جدول 3 مقايسه مقادير حاصله از انجام آزمايش با مقادير تخمين زده شده را  نشان مي دهد. با انتخاب اين مقادير، جوش با كيفيت مطلوب حاصل مي شود. 

5-  نتيجه گيري

در اين برررسي 6 مدل مناسب براي دست يابي به كيفيت مطلوب جوش كه از دقت قابل قبولي برخوردار بودند، ارايه شد. اين مدل ها عبارتند از: مدل هاي رياضي (خطي مرتبه اول، چند جمله اي مرتبه دوم، منحني الخط)، SA، NN و SANN. سپس بهترين مدل از بين آنها انتخاب گرديد. در ادامه با كمك الگوريتم SA مقادير بهينه پارامترهاي جوشكاري ارايه شد. از آنجا كه پارامترهاي مناسب فرآيند براي حصول جوش مطلوب حاصل از انجام آزمايش در مقاله مرجع[9] وجود داشت، با مقايسه اين مقادير مي توان بار ديگر از دقت الگوريتم ارايه شده اطمينان حاصل كرد. با كمك مدل بهينه مي توان فرآيند جوشكاري را براي دست‌يابي به كيفيت مطلوب جوش، در حين فرآيند كنترل نمود.

نكات زير در طي مراحل مدل سازي نتيجه گيري شد:

· مدلهاي ارايه شده قابليت استفاده در ربات جوشكار جهت كنترل فرآيند را دارد.
· در بين مدل هاي ارايه شده رياضي، مدل مرتبه دوم دقت بالاتري داشت. سرعت استخراج مدل هاي رياضي به مراتب بالاتر از ساير روش ها است.
· براي انتخاب ساختار بهينه شبكه عصبي، ابتدا از روش "لونبرگ_ماركوآت" كه جز روش هاي سريع آموزش شبكه مي باشد، استفاده شد. سپس در ادامه با استفاده از روش‌هاي ديگر عمليات آموزش براي دست يابي به كمترين ميزان خطاي MSE انجام شد و در نهايت روش "كاهش شيب با مومنتوم و با نرخ يادگيري متغير" به‌عنوان مناسب ترين روش براي آموزش انتخاب شد.
· نتايج نشان داد كه شبكه عصبي با ساختار بهينه شده، با دقت بالاتري عمليات پيش بيني را انجام مي‌دهد.

· مقايسه پارامترهاي بهينه تخمين زده شده توسط SA و مقادير گزارش شده در مقاله[9] حاكي از دقت مناسب الگوريتم است.
· با كمك NN و SA مي توان با داشتن تعداد محدودي آزمايش كه در مرحله طراحي آزمايشات مشخص مي‌شود، فرآيند جوشكاري را شبيه سازي و پارامترهاي بهينه آن را نيز تخمين زد.   
با كمك روش هاي مدل سازي ارايه شده مي توان مشكل فقدان مدل مناسب جهت كنترل فرآيند جوشكاري رباتيك را تا حد زيادي برطرف نمود و همچنين پارامترهاي بهينه براي ايجاد جوش با كيفيت مطلوب را نيز با دقت قابل قبولي تخمين زد.  با توجه به اين مقاله مي توان كنترل on line فرآيند را مطرح نمود. زيرا مدل سازي و همچنين انتخاب پارامترهاي مناسب با دقت خوبي قابل انجام است. 
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   جدول4:  مقايسه مقادير بهينه جوشكاري حاصل از انجام آزمايش وSA
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شكل 5: ميزان خطاي MSE در مرحله آموزش شبكه توسط SA








شكل 6: مقايسه خطاي RMS براي آزمايشات جديد توسط مدل هاي مختلف ارايه شده
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     شكل2:  ساختاركلي شبكه عصبي ارايه شده براي كنترل عمق نفوذ جوش
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شكل 4: شماتيك ساختار شبكه شامل وزن، لايه، باياس و توابع فعال سازي 
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     شكل3: انتخاب تعداد نرون در لايه مخفي براساس كمترين خطاي RMS  تست
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