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1 Uvod

Digitalizacija tovarne je moc¢no vplivana s strani novih trendov, ki se pojavljajo v okviru programov Industrije 4.0,
avtomatizira tradicionalne proizvodne procese in sisteme ter izkoris¢a prednosti sodobnih tehnologij. To pomeni
spremembo tradicionalnih proizvodnih procesih in poslovnih modelih. Zaradi tega je pritegnila veliko pozornost
tako v poslovnih krogih kot v akademskem svetu [1]. V okviru koncepta Industrije 4.0 se vzpostavlja sinergija
med industrijskimi stroji, ljudmi in proizvodnimi sistemi preko ustvarjanja virtualnih kolaborativnih mrez. Te
mreze omogocajo odzivanje na trzne spremembe, pri cemer kriticno vlogo igrajo kiberneti¢no-fizi¢ni sistemi. Ti
sistemi omogocajo integracijo vseh elementov, povezanih s proizvodnim procesom. Vendar pa se soo¢amo z
izzivom pomanjkanja integracije med fizi¢nimi izdelki in virtualnimi modeli, zaradi ¢esar so podatki v Zivljenjskem
ciklu izdelka pogosto izolirani, razdrobljeni in neaktivni. V tem kontekstu kiberneti¢no-fizicni sistemi igrajo
kljuéno vlogo pri razvoju koncepta digitalnega dvojc¢ka [2]. Digitalni dvojcki v sploSnem obsegajo razlicne
segmente v sklopu pametnih tovarn. Eden od vidikov, ki ga tudi obravnavamo v okviru projekta DIGITOP
(Aktivnosti 1.3, 4.4, 4.5, 4.6, 8.3 in 8.4) je zajem in digitalizacija ves¢in operaterjev. V tem porocilu bomo
pregledali obstojeco literaturo, ki bo v pomoc pri razvoju novih algoritmov in implementacija obstojecih.

2 Vpogled v vescine operaterjev

Zaznavanje operaterjevih ves¢in temelji na izkoristku obstojecih meritev, pri ¢emer je koristna tudi uvedba
dodatnih senzorjev. Raziskave na tem podrocju se pogosto osredotocajo na razumevanje interakcije med
operaterji in stroji. To vkljucuje analizo, kako operaterji komunicirajo s krmilnimi vmesniki, stroji in orodji, ter
proucevanje, kako njihova dejanja vplivajo na celoten proizvodni proces. Z uporabo metod strojnega ucenja
lahko iz zbranih podatkov analiziramo vzorce obnasanja in iz njih izlus¢imo vpoglede v vescine, ki jih operaterji
posedujejo. Ta pristop nam omogoca, da:

e I|dentificiramo delovne tokove in procese, ki so kljuc¢ni za uinkovito proizvodnjo.

e Razpoznamo in katalogiziramo posamezne vescine operaterjev, kar omogoca boljSe razumevanje
njihovega prispevka k proizvodni ucinkovitosti.

e Ocenjujemo in izboljSujemo uspesnost dela operaterjev, kar lahko vodi do optimizacije procesov in
izboljSanja kakovosti izdelkov.

S tem se odpirajo nove mozZnosti za optimizacijo proizvodnih procesov, kjer se ¢loveski faktor in tehnoloska
naprednost zdruzujeta v iskanju najucinkovitejSih resitev. Tako lahko digitalizacija in povezane tehnologije ne le
izboljSajo procese, ampak tudi omogocajo razvoj novih vescin in pristopov v industrijskem okolju.

Razumevanje odnosa med ¢lovekom in ra¢unalnikom izhaja iz raznolikosti prepletenih disciplin. K sodobnemu
razvoju na tem podrocju so prispevala tri glavna interesna podrocja [3]. Ta vkljuCujejo vmesnik ¢lovek-stroj (ki
obsegajo fizi¢ne in fizioloske aspekte), modele programskih vmesnikov (ki pokrivajo informacijske, psiholoske in
socioloske vidike) ter mehanske modele (zlasti ergonomske). Vsako od teh podrocij je obravnavano kot lo¢ena
enota. Trenutno predstavlja avtomatizacija odnosa med operaterjem in strojem kontinuum, ki ga lahko
razdelimo na Sest kategorij: ro¢no delo, podpora odlocanju, dovoljenje, odpuscanje, obravnavanje izjem in
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popolna avtomatizacija [3]. Te kategorije se razlikujejo glede na stopnjo ¢lovekovega vklju¢evanja in avtonomije
stroja, od ro¢nega sortiranja poste do popolnoma avtomatiziranega nadzora nad temperaturo opreme.

3 Modeli cloveskih operaterjev

V nadaljevanju bomo v nekaj sklopih organizirali razlicne metode in pristope, ki reSujejo problema modeliranja
operaterja. V [4] je predstavljena Studija, ki se osredotoca na modeliranje interakcij med ¢loveskimi operateriji
in racunalniskimi sistemi za ocenjevanje napak in zanesljivosti v kontrolnih sistemih. Predstavljena metoda
uporablja teorijo usmerjenih grafov za analiticno oceno in vrednotenje zanesljivosti in ¢asovnih kazalnikov
procesa vodenja.

V nekaj Studijah, so se mehki sistemi in mehka logika izkazali za primerno orodje za modeliranje interakcij med
operaterjem in strojem. Avtorji v [5] so razvili racunalniski sistem za reSevanje ergonomskih problemov
povecanja ucinkovitosti avtomatiziranih sistemov na osnovi mehkih modelov. V [6] je predlagana metoda za
izbiro delovnih pogojev, ki vplivajo na verjetnost Cloveskih napak, temeljeca na primerjavi alternativnih
scenarijev. Metoda uporablja koncept mehkega modela za ocenjevanje delovnih pogojev glede na stopnjo
blizine idealnim pogojem in integralno oceno scenarija z zdruzevanjem mehkih mnoZic posameznih pogojev.
Predstavljene so pripadnostne mehke funkcije, algoritem za primerjavo alternativnih scenarijev in primer, ki
ilustrira primerjavo razli¢nih delovnih pogojev posadke vozila. Naslednja Studija [7] obravnava uporabo mehke
logike pri razvoju inteligentnih vmesnikov ¢lovek-stroj, Se posebej tistih, ki so odporni na ¢loveske napake pri
nadzoru industrijskih procesov. Clanek poudarja pomen oblikovanja vmesnikov, ki so odporni na &loveske
napake, za ohranitev budnosti operaterjev pri upravljanju nepri¢akovanih dogodkov v industrijskih okoljih.
Metodologija vkljuCuje razvoj celostne arhitekture, ki vsebuje model vedenja cloveskega operaterja,
osredotoCen na mozna dejanja in napake. Pridobljeni vpogledi se uporabljajo za oblikovanje splosnih pravil za
programiranje taksnih vmesnikov z uporabo mehke logike. Namen je izboljsati interakcijo med ¢lovekom in
strojem, jo narediti bolj odporno na napake in s tem povecati ucinkovitost ter varnost v industrijskih procesih.
Nekoliko drugacen problem, ki so ga avtoriji resili s pomocjo mehkih modelov je predstavljen v [8]. V tej Studiji
so avtorji predstavili nevro-mehki model ¢loveka operaterja v sistemu ro¢nega vodenja. Za prikaz ucinkovitosti
so v praksi preizkusili predlagano metodo modeliranja in izvedli simulacijo z realnimi podatki. V Studiji [21] je
predstavljena uporaba intervalnega mehkega modeliranja Takagi-Sugeno (TS), ki ucinkovito zajame zapleteno
dinamiko ¢loveskih operaterjev (ang. Human operator, HO). Ta metoda je bila testirana z racunalnisko igro za
sledenje cilju, pri ¢emer so bili zbrani podatki od igralcev z razlicnimi ravneh znanja. Rezultati potrjujejo, da
metoda uspesno modelira HO, saj znacilno obvladuje njihovo negotovost in nelinearnost s predvidenimi
zgornjimi in spodnjimi mejami.

Drugo orodje in metodologijo, ki smo jo zaznali v literaturi so grafi znanja (ang. knowledge graphs). V prispevku
[9] je predstavljen pristop k zbiranju semanti¢nega znanja o procesu in gradnji ustreznega grafa znanja, ki zajema
strokovno znanje, pridobljeno prek mnoZi¢nega sodelovanja strokovnjakov v proizvodnem procesu (Slika 1).
Prikazano je, kako se lahko informacije, vsebovane v tem znanju, pretvorijo v razumljiva pravila. Ta pristop je
zasnovan tako, da se lahko uporablja med proizvodnjo brez dodatnega osebja in brez povzrocanja zamud v
proizvodnem procesu. V nadaljnji Studiji [10] so avtorji izboljsali obstojeco metodologijo za pridobivanje tihega
znanja operaterjev, ki se osredotoca na vpogled v njihove odloditvene procese, z uvedbo podatkovno osnovane
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utezi informacij operaterjev. To omogoca boljSi nadzor nad zanesljivostjo delavcev in individualnimi
pristranskostmi, kar poveca kakovost zbranega znanja. Metode so bile ovrednotene na realnem naboru
podatkov v domeni modeliranja z dodajanjem, kjer so pokazali izboljSanje v primerjavi s prejSnjo metodo. Glavni
prispevek raziskave je prikaz, kako se lahko pol-strukturirano znanje, zbrano v proizvodnji, agregira in preveri za
izgradnjo robustne baze pravil, kar sluzi kot manj vsiljiva, podatkovna alternativa tradicionalnim tehnikam
ekstrakcije znanja.
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Slika 1. Primer delovnega toka in uporabo grafi znanja za podporo odlocanja.

V zadnjih nekaj letih je podrocje vzpodbujevalnega ucenja (ang. reinforcement learning, RL) pritegnilo veliko
pozornosti. Prav tako je bilo na podrocju modeliranja in spremljanja ucinkovitosti operaterjev izvedenih nekaj
poskusov uporabe te metodologije. V ¢lanku [11] je predstavljen pristop za razvoj ne-sprotnega RL agenta na
podlagi zgodovinskih podatkov. Namen tega RL agenta je podpora pri usmerjanju operaterjev za doseganje
boljsih in bolj konsistentnih rezultatov. RL agent se uci pravil vodenja na osnovi preteklih akcij operaterjev
(zgodovinskih podatkov) v procesu ulivanja jeklenih trakov (ang. twin-roll steel strip casting process). RL agent
pomaga pri dolo¢anju optimalne referencne sile. V ¢lanku [12] so avtorji uporabili enomesecne zgodovinske
podatke izdelave posameznega izdelka na CNC strojih za razvoj modela, ki opisuje akcije operaterjev (ang.
control policies). Zbrani so bili podatki iz razlicnih senzorjev, ki predstavljajo niz informacij, dostopnih
operaterjem, in njihove akcije. Za razvoj modela so uporabili regresijske modele (SVM), model grozdov (ang.
Random Forest Regressor) in globoke nevronske mreZe (ang. Deep Neural Networks). V ¢lanku [13] so avtorji
razvili podporno-odlocitveni sistem (ang. Decision Support System, DSS) za povecanje proizvodnje novih
izdelkov. Razvoj sistema je temeljil na zbiranju podatkov, u¢enju in ekstrakciji znanja, pri ¢emer je bil sistem
namenjen podpori operaterjem. Sistem spremlja vsak zagon procesa in formalizira zbrano znanje v obliki
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izkusenj. DSS analizira in se uci iz vsake nove pridobljene izkusnje (zajem izkusenj z Markovim odlocitvenim
procesom, ucenje RL modela, z modelom procesa in neposredno iz preteklih dogodkov). Konéni rezultat je
seznam priporocil za izboljSanje sistema.

S staliS¢e uporabe razvitih modelov in pristopov pri modeliranju obnasanja operaterja in njegove interakcije s
strojem je najbolj razsirjena resitev gradnje podporno-odloditvenih sistemov [11, 13-20]. V [22, 23] sta
predstavljeni raziskavi, ki se osredotocata na obdelavo informacij operaterjev v kontrolnih sobah jedrskih
elektrarn in kako to vpliva na njihovo uspesnost pri diagnosti¢nih nalogah. Prva Studija [22] raziskuje povezavo
med mentalno obremenitvijo operaterja in tokom informacij, pri ¢emer uporablja modele informacijskega toka
ter subjektivne in fizioloske metode (kot je sledenje ocem) za merjenje obremenitve. Druga raziskava [23]
predlaga metodologijo za kvantificiranje kognitivhega toka informacij z integracijo kvalitativnega in
kvantitativnega pristopa, pri ¢emer prav tako ocenjuje ucinkovitost tega pristopa v smislu napovedovanja Casa
diagnoze in natancénosti operaterjev.
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