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1 Uvod

V okviru aktivnosti za razvoj sistema za napovedovanje elektri¢éne energije proizvodnih sistemov sta bila izbrana
dva demonstracijska primera. Prvi demonstracijski primer predstavlja diskretni proizvodni proces, ki je
implementiran pri projektnem partnerju Rudolfovo. Drugi demonstracijski primer pa je zvezni proizvodni proces
vecjih modi, ki pa gostuje pri zunanjem industrijskem partnerju.

Dva demonstracijska proizvodna procesa sta bila izbrana z namenom zagotavljanja raznolikosti pristopov in
celovite demonstracije razli¢nih pristopov k napovedovanju porabe. Lastnosti procesa namrec vplivajo na to
kaksen pristop pri modeliranju procesa je potrebno uporabiti. Ve¢ o samih pristopih za napovedovanje porabe
proizvodne porabe pa je bilo podano v porocilu D4.5. V tem dokumentu pa so predstavljeni prvi rezultati
napovedovanja, ki bodo tekom izvajanja RDp8 nadgrajeni v konéni demonstrator pristopa.

2 Demonstracijski proces kosovne proizvodnje

2.1 Opis proizvodnega procesa

Demonstracijski industrijski proizvodni proces v Rudolfovem predstavlja primer kosovne linije na kateri se
izdelujejo posamezni izdelki. Proizvodna linija je namenjena demonstraciji in izobrazevanju o novih tehnologijah
ter konceptih Industrije 4.0. Proizvodna linija je sestavljena iz vecih podajalnih robotov, CNC obdelovalnih enot,
ro¢ne postaje ter opti¢ne kontrole izdelka. Vsako izmed postaj povezuje tekodi trak, RFID zaznava nosilnih palet
ter avtonomnim vozi¢ckom za interno logistiko. Na proizvodni liniji se lahko izdeluje ve¢ izdelkov, ki se med seboj
razlikujejo po obliki izdelka kakor tudi personalizaciji kon¢nih izdelkov (prilagojeno graviranje).

2.2 Segmentacija podatkov

Opazovani proizvodni proces je tipicen primer kosovne obdelovalne linije. Ker pa je primarni namen tega
proizvodnega procesa demonstracija tehnologij nimamo na voljo velikih ponovitev proizvodnih potekov. Za
namene demonstracije pristopa in testiranja so v Rudolfovem izvedli testne seje, kjer so izdelali nekaj kon¢nih
izdelkov, hkrati pa je njihov nadgrajen informacijski sistem beleZil mo¢ posamezne delovne postaje s frekvenco
vzoréenja 2s in zapisoval stanja delovanja posameznih proizvodnih postaj. Zbrani podatki so bili osnova za
nadaljnje analize in razvoj pristopa za napovedovanje porabe proizvodnje. Proizvodna linija vsebuje sledece
operativne proizvodne operacije na katere smo se osredotocili: skladis¢e, lasersko obdelovanje, posluzevalni
robot CNC obdelave, CNC obdelava, ro¢na obdelovalna postaja, sistem optic¢ne kontrole (vision) ter etiketiranje
izdelkov.

V prvem koraku smo iz proizvodne baze podatkov identificirali ustrezne dogodke, ki oznacujejo zacetek in konec
posameznih proizvodnih operacij. Nato smo za vsako proizvodno operacijo dolocili ustrezne indikatorje
proizvodne aktivnosti med vsemi razpoloZljivimi proizvodnimi dogodki. Primeri aktivnosti posameznih
proizvodnih faz in njihovo sosledje izvajanja so prikazani na Slika 1.
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Slika 1: Proizvodni dogodki vseh opazovanih proizvodnih postaj

V naslednjem koraku smo vse ¢asovne profile porabe posameznih obdelovalnih postaj segmentirali na profile
porabe operativnih proizvodnih faz (»produciton operation mode«) in profile porabe posameznih proizvodnih
enot v ustaljenem stanju (»steady state mode«). Tako pripravljeni segmenti in dogodki proizvodnih operacij so
bili osnova za razvoj napovednega modela porabe proizvodnega procesa.

2.3 Razvoj napovednega modela

Segmentirani profili moci aktivnih faz vsebujejo karakteristicne profile, ki nakazujejo operativhe aktivnosti.
Seveda pa njihovi profili v osnovi niso isto ¢asovno poravnani saj prihaja do dolo¢enih zamikov zaetkov operacij
glede na identificirane indikatorje proizvodne aktivnosti. V prvi fazi razvoja modela smo uporabili metodo ERAL
[1] za poravnavo segmentov. Primer poravnanih segmentov operativhe proizvodne operacije CNC
obdelovalnega stroja je prikazan na Slika 2. Poravnani segmenti imajo usklajene karakteristi¢ne vrhove porabe
kar omogoca nadaljnjo zdruzevanje in identifikacijo prototipov porabe za posamezne proizvodne faze. Podobno
poravnavo smo izvedli za vse proizvodne operacije.

V naslednjem koraku smo na podlagi poravnanih proizvodnih segmentov identificirali prototipe porabe. Vsak
prototip je zaobjel statistiko proizvodnih operacij v danem trenutku. Z agregacijo smo identificirali povpre¢no
porabo in ovrednotili standardno deviacijo meritev s katero je mogoce ovrednotiti tudi interval zaupanja
napovedi glede na statistiko. Identificirani prototipi za vse proizvodne operacije in poravnani segmenti so
prikazani na Slika 3. Vidimo lahko, da so bile proizvodne operacije kljub dolgemu vzorénemu ¢asu (2s) ustrezno
poravnane glede na karakteristike proizvodnih operacij. Identificirani prototipi pa tudi ustrezno agregirajo
karakteristiko delovnih operacij.
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Slika 2: Poravnani segmenti operativne proizvodne porabe za aktivno fazo proizvodnega obratovanja — primer
operacije CNC obdelovalnega stroja
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Slika 3: Identifikacija prototipov porabe proizvodnih operacij

Identificirani prototipi proizvodnih operacij omogocajo natancno predvidevanje porabe posamezne operacije.
Zaradi narave procesa, ki zagotavlja dobro ponovljivost proizvodnih operacij lahko pri¢akujemo, da so te
napovedi zadosti natancne in brez vedjih deviacij. Da pa bi lahko napovedali ¢asovno sosledje dogodkov in
napovedali kdaj bo doloc¢ena proizvodna operacija aktivna, je bilo potrebno razviti e model, ki opisuje stanja
proizvodnega procesa. V ta namen smo na podlagi indikatorjev proizvodnih aktivnosti in zgodovinskih primerov
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(npr. Slika 1) identificirali diskretno dogodkovni model prehajanja stanj proizvodnega procesa. Slika 4 prikazuje
strukturo identificiranega modela predstavljenga s stohasti¢ninimi Petrijevimi mrezami. Struktura modela
opisuje mozne prehode stanj, ki so bili prisotni v podatkih. Razvidno je, da si proizvodne operacije sledijo v
sosledju izvajanja posameznih obdelovalnih postaj od POSO do POS6. Tri izmed operacij (POS2, POS3 in POS4)
pa tecejo vzporedno. Na podlagi zbranih proizvodnih podatkov smo za vsako izmed stanj identificirali ¢ase
prehodov in deviacijo prehodov. To nam omogoca, da lahko simuliramo izvajanje proizvodnih operacij. Z
zdruZenimi modeli prototipov proizvodnih moci lahko dobimo simulirane pri¢akovane profile moci in s tem tudi
napoved moci za poljubni proizvodni plan.

Slika 4: Diskretno dogodkovni model demonstracijskega proizvodnega procesa.

V Casu priprave porocila je bilo za ta demonstracijski proces relativno malo vzorcnih primerov. Tekom izvajanja
programa je bil namrec¢ nadgrajen informacijski sistem proizvodnega procesa, pri ¢emer so bili integrirani novi
senzorji moci ter nadgrajeni identifikatorji proizvodnih operacij. Prav tako pa primarna demonstracijska narava
procesa ne zagotavlja veliko operativnih podatkov, saj se na liniji ne izdeluje vecjega Stevila izdelkov. Tekom
obdobja zbrani podatki tako niso bili povsem primerljivi, zato smo se osredotocili zgolj na zadnjo serijo podatkov.
Tekom izvedbe demonstriranja pa se pri¢akuje, da se bo model Se nadgradil na podlagi na novo zbranih
podatkov.
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3 Demonstracijski proces zvezne proizvodnje

V tem poglavju predstavljamo demonstracijski primer napovedovanja porabe elektricne energije v zveznem
proizvodnem procesu, in sicer v industrijskem mletju mineralnih surovin v slovenskem podjetju. Glavni cilj je bil
razviti napovedni model, ki omogoca oceno porabe energije na osnovi dostopnih vhodnih spremenljivk v
realnem ¢asu. V ta namen smo razvili in primerjali ve¢ podatkovnih modelov ter analizirali vpliv posameznih
vhodnih znacilk.

3.1 Opis procesa mletja

Proces, ki ga obravnavamo v sklopu projekta vklju¢uje mletje razli¢cnih mineralnih materialov in je shematsko
predstavljen s Slika 5. Poraba elektri¢ne energije predstavlja pomemben strosek, zato podjetje is¢e nacine za
boljSe razumevanje in napovedovanje porabe, znamenom izboljSanja planiranja proizvodnje tako, da upostevajo
tudi energetsko ucinkovitost.

Za namene analize smo pridobili omejen nabor proizvodnih podatkov za eno obratovalno leto. Razpoloiljive
vrednosti so:

e hitrost vrtenja (na cca 1 minuto),

e pretok vhodnega materiala (FIC) (na cca 1 minuto),
e tipizdelka (nacca 1 uro)in

e merjena odjemna moc (na 2-5 sekund).

Poleg tega smo iz javnih virov pridobili Se meteoroloske podatke (temperatura in vliaga) za geografsko podrocje,
kjer se nahaja obravnavan proces. Cilj je napovedati kakino mo¢ bi morali zagotavljati za izvedbo dolo¢enega
plana, ki je doloc¢en z Zelenim tipom izdelka in ¢asom izvedbe.

T ——

L
200 kg/min I

Slika 5: Predstavitev procesa.

Vsaka meritev je merjena s svojim ¢asom vzorcenja. Tako je bila nasa prva naloga, da podatke ustrezno zdruzimo
obdelamo. Podatke smo standardizirali, agregrirali in odpravili manjkajo¢e vrednosti. Casovne serije smo
poravnali na skupno frekvenco vzorcenja. Kjer je potrebno dolociti nove vrednosti, te dolo¢imo z linearno
interpolacijo. Pri smo uporabili pristope predstavljene v porocilu [7]. Da omogocimo laZji izraun, oziroma, da se
izognemo slabo definiranim stanjem procesa, smo se Ze na zacetku odlocili, da bomo upostevali le meritve, ko
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stroj deluje v normalnem obratovalnem rezimu. V vseh primerih smo podatkovni set razdelili na uéno in
validacijsko mnozico v razmerju (80:20).

3.2 Osnovni napovedni model

Zacetno modeliranje smo izvedli zgolj na osnovi proizvodnega plana, t.j. kdaj se izvaja kak tip izdelka (material).
In tako preverili ali ima Ze tip proizvajanega izdelka odlocilen vpliv na porabo elektri¢ne energije. Uporabili smo
linearno regresijo in identificirali model razmerja med materialom, ki se trenutno in porabljeno energijo.

Primerjava napovedi in dejanskih vrednosti ) Casovni potek napovedi in dejanskih vrednosti
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Slika 6: Napoved na osnovi izdelka, ki se proizvaja.

Kot Ze lahko opazimo iz Slika 6, rezultati niso zadovoljivi. Sicer lahko vidimo, da se ob trenutkih menjave
materiala spremeni tudi poraba, vendar vrednosti na osnovi tega ne moremo napovedati. Rezultate smo
ovrednotili s tremi glavnimi metrikami: MAE: 156.65, MSE: 35074, R%: -0.208. O¢itno na porabo ne vpliva zgolj
tip izdelka, temvec je potrebno za napoved vkljuciti ve¢ dodatnih informacij o proizvodnih razmerah.

3.3 Analiza vplivov na profil porabe proizvodnje

Za izboljSanje natanc¢nosti modela smo vkljudili Se vec razpoloZljivih podatkov. Poleg tipa izdelka smo upostevali
tudi parametre, kot so hitrost vrtenja mlina, hitrost prenosa dovodnega materiala (FIC), ter dodatne zunanje
dejavnike, kot so ¢asovne spremenljivke (dan v tednu, mesec v letu) in meteoroloske podatke (temperatura
zraka, relativna vlaga) iz okoliske meteoroloske merilne postaje.

Ker Zelimo preveriti upostevanje dinamike procesa, smo iz obstojecih podatkov ustvarili zakasnjene regresorije.
Preverili smo tudi vpliv razlicnih izpeljanih regresorjev, med katerimi so: (i) odvod hitrosti, (ii) integral odvoda
hitrosti, kjer smo odstranili dele s preveliki skoki v hitrosti, (iii) razlika med hitrostjo materiala in hitrostjo vrtenja
mlina.

Ker smo s tem kreirali veliko Stevilo moznih znacilk, smo izvedli postopek selekcije, da smo ohranili le tiste, ki
najbolj vplivajo na izhodno vrednost — odjemno moc [1]. Postopek filtriranja smo izvedli v treh korakih.

V prvem koraku smo odstranili mocno korelirane znacilke s pomocjo korelacijske analize, ki omogoca hitro
prepoznavanje redundantnih spremenljivk [3]. Za vse neodvisne spremenljivke smo izracunali Pearsonove
korelacijske koeficiente in jih prikazali v simetri¢ni korelacijski matriki, kjer vsak element predstavlja korelacijo
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med spremenljivkama in (Slika 7, zgoraj). Analizo smo izvedli na absolutnih vrednostih korelacij, pri ¢emer smo
mocno korelirane znacilke odstranili, saj ne prinasajo dodatnih informacij in lahko povzrocijo tezave zaradi
kolinearnosti (Slika 7, spodaj).
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Slika 7: Korelacijska matrika.

V drugem koraku smo preverili nelinearne povezave in ocenili informacijsko vrednost izbranih znacilk z
izraCunom skupne informacije (M| - mutual information). Ta analiza nam pove, v kolikSni meri posamezna
znacilka vpliva na ciljno spremenljivko. Vrednosti smo normalizirali in odstranili znacilke z nizko informativno
vrednostjo (prag = 0.01), kar je prikazano na Slika 8. Ker je analiza Ml ra¢unsko zahtevnejsa, smo jo izvedli Sele
po korelacijski analizi.
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Mutual Information z odvisno spremenljivko
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Slika 8: Skupna informacija (Ml) z odvisno spremenljivko.

V tretjem koraku smo preverili, ali so po predhodnih filtriranjih med preostalimi znacilkami Se vedno prisotne
odvecne povezave med spremenljivkami, ki bi lahko povzrocale teZzave v modelu. Zato smo uporabili parcialno
korelacijo, ki meri korelacijo med dvema spremenljivkama ob upostevanju vpliva vseh ostalih znacilk. Tako smo
lahko ugotovili, ali sta dve znacilki $e vedno mocno povezani, tudi ko odstranimo vpliv drugih znacilk. Za vsako
znacilko smo izracunali parcialno korelacijo ter uporabili dva kriterija za filtriranje: absolutno korelacijo (> 0,1) in
p-vrednost (< 0,05). Absolutna korelacija nam pove, ali ima znacilka zadostno linearno povezavo s ciljno
spremenljivko, medtem ko p-vrednost doloca, ali je ta povezava statisticno znacilna. Znacilke so bile ohranjene
le, Ce sta bila izpolnjena oba pogoja. Rezultati so prikazani v Tabela 1. Ta korak je pomemben predvsem, kadar
imamo opravka z vecjih Stevilom znacilk.

ZANCILKA KORELACIJA p-VALUE
Velocity 0.729344 0
Material 0.365976 0
Temperature 0.314804 0
FHc 0-0492984 5-724e-245
DayOfWeek -0.191759 0
Month -0.430725 0

Tabela 1: Analiza parcialne korelacije.
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Izmed zacetnih 30 znacilk smo na koncu izbrali 5 kljuénih, ki jih uporabimo za identifikacijo napovednega modela.
Pred ucenjem modela smo podatke normalizirali s standardizacijo, kar zagotavlja enakovredno obravnavo vseh
znacilk in preprecuje vpliv razlicnih merilnih enot. To je predvsem pomembno v primerih, ko uporabljamo
algoritme modeliranja, ki so obcutljivi na velikost vhodnih podatkov. Na koncu smo podatke razdelili na u¢no in
testno mnotzico, kar omogoca neodvisno validacijo modela.

3.4 Regresijski modeli

V nadaljevanju smo za napovedovanje ciljne spremenljivke uporabili linearno regresijo, eno najosnovnejsih
metod za modeliranje odvisnosti med ve¢ neodvisnimi spremenljivkami (regresorji) in odvisno spremenljivko.
Model je bil naucen na uénem naboru podatkov in nato preizkusen na testnem naboru. Primerjava merjenih in
izracunanih vrednosti je predstavljena na Slika 9. Dobljene vrednosti metrik na testnem naboru so: MAE: 102.23,
MSE: 15292.8, R%: 0.4788. Vrednosti kazejo, da model razloZi priblizno 47.88% variance ciljne spremenljivke, kar
pomeni, da ima le delno napovedno moc.
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Slika 9: Primerjava merjenih in izracunanih vrednosti ob uporabi regresijskega modela.

Opazimo, da napovedi niso vedno natancne in prihaja do vecjih odstopanj za dolocene faze obratovanja procesa.
V nadaljevanju smo preverili, ali so odvisnosti regresorjev od ciljne spremenljivke nelinearne. To smo storili s
pomocjo razprsenih diagramov in LOWESS regresije [5]. V primeru, ko tocke na grafu ne sledijo ravni Crti, je to
lahko znak nelinearnosti. Kot vidimo na Slika 10, se v vseh izbranih znacilkah kaZejo nelinearne povezave, kar
indicira, da bi bilo potrebno uporabiti za modeliranje bolj kompleksno modelno strukturo.
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Slika 10: Analiza nelinearnosti
3.5 Nelinearni modeli

Za izboljsanje napovedne natanénosti smo uporabili nevronsko mrezo, ki omogoca zajemanje kompleksnejsih,
nelinearnih povezav med regresorji in ciljno spremenljivko.

Model smo zasnovali z vecplastno arhitekturo, sestavljeno iz vhodne plasti, dveh skritih plasti in izhodne plasti.
Skriti plasti vsebujeta razli¢ne Stevilo nevronov, pri ¢emer se uporabljajo razlicne aktivacijske funkcije, kot sta
ReLU in LeakyRelLU, ki omogocata ucinkovitejSo propagacijo signalov skozi omreZje ter zmanjsujejo tezave,
povezane z izginjanjem gradientov pri globljih modelih.
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Slika 11: Primerjava merjenih in izracunanih vrednosti z uporabo nevronske mreze z izbranimi regresorji.

Nevronska mreZa je bila u¢ena na u¢nem naboru podatkov, pri ¢emer so se uteZi optimizirale glede na kriterij
minimalne kvadratne napake. Model je bil nato preizkusen na testnem naboru podatkov. V prvotni konfiguraciji
model ni bistveno presegel zmogljivosti linearne regresije (MAE = 105.94, MSE= 16599.7, R? = 0.4342, Slika 11),
zato smo preizkusili e drugacne nabore regresorjev. Z naborom 18ih regresorjev dobimo nekoliko bolj obetavne
rezultate: MAE: 60.76, MSE: 7206.6, R%: 0.752 (Slika 12).
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Slika 12: Primerjava merjenih in izracunanih vrednosti z uporabo nevronske mreze z vecjim naborom regresorjev.
3.6 Analiza rezultatov

V raziskavi smo proucevali mozZnosti napovedovanja odjemne moci v proizvodnem procesu s pomocjo
podatkovnega modeliranja. Take modele lahko podjetju sluZijo kot osnova za nadaljnji razvoj orodij za
optimizacijo stroskov, ki jih imajo z uporabo elektricne energije. Uporabili smo razlicne metode za izbiro
najvplivnejsih veli¢in. Te smo potem uporabili za podatkovno modeliranje, kjer smo preskusili tako linearno
regresijo, kot tudi nevronske mrezZe. Izkaze se, da so koncne napovedi pod pri¢akovanji, kar nakazuje na
pomanjkanje klju¢nih informacij v razpolozljivih u¢nih podatkih.

Robustnost in generalizacijske sposobnosti modela smo na koncu preverili tudi s k-kratno navzkrizno validacijo
(ang. -fold cross validation), ki omogoca natancnejso oceno napovedne zmogljivosti modela in zmanjsuje vpliv
nakljucne razdelitve podatkov na rezultate. Pri tej metodi so podatki razdeljeni v ve¢ (v nasem primeru pet)
enakovrednih skupin, pri éemer model u¢imo veckrat na razli¢nih kombinacijah ucnih in testnih podatkov. Vsakic¢
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model treniramo na vecini podatkov, medtem ko preostali del sluzi kot validacijski nabor. Na koncu se izracunajo
povpregne vrednosti napovednih metrik (R?: 0.9836 + 0.0010).

Rezultati so pokazali izjemno ugodne vrednosti metrik, kar je lahko znak prenauéenosti modela na podatke, saj
se model prevec prilagodi posameznim skupinam podatkov in ne generalizira dobro na nove primere. To smo
preverili z analizo poteka konvergence modela, kjer smo spremljali spremembo vrednosti u¢ne in validacijske
napake skozi proces ucenja (Slika 13). Pri tem smo ugotovili, da se u¢na napaka hitro zmanjsa, validacijska napaka
pa se povecuje. Tak vzorec je znacilen za prenauc¢ene modele, saj kaze, da model dobro opisuje u¢ne podatke,
vendar se ne posplosi na nove primere.

Potek konvergence modela
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Slika 13: k-kratna navzkrizna validacija.
Za boljSo napoved bi torej potrebovali ve¢ podatkov iz proizvodnje. Tako je prihodnje delo usmerjeno na
obravnavo Sirse slike proizvodnje in upoStevanje ve¢ meritev ter informacij o poteku proizvodnje. Dodatno bomo

raziskali vpliv naprednejsih modelov in prilagoditev strukture nevronskih mrez, kar bi lahko pripomoglo k
izboljSanju natancnosti napovedi.
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