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1. Uvod

Za zajemanje vescin operaterjev sta bila v programu DIGITOP izbrana dva demonstratorja: simulacijski proces
proizvodnje penicilina in industrijski proces priprave zmesi za bruse.

Prvi demonstrator je Sarzni proces proizvodnje penicilina, kjer ena Sarza traja okoli deset dni. Proces poteka po
vnaprej dolocenih recepturah, vendar lahko kljub enakim pogojem prihaja do velikih razlik v konénem izplenu.
Ravno zato je pomembno, da operaterji sprotno spremljajo potek procesa ter pravocasno ukrepajo ob zaznanih
odstopanjih. Za demonstrator je bil uporabljen simulacijski proces, razvit v RRp4 in A8.3. Proces in rezultati
razvoja algoritmov so bili Ze predstavljen v porodilih D4.4 [1], D4.6 [2] in D8.2 [3].

Drugi demonstrator se nanasa na $arzni industrijski proces priprave zmesi za bruse. Ceprav podjetje uporablja
podrobne recepture in procesni nadzor, se pojavljajo odstopanja v kakovosti pripravljene zmesi, kar lahko vpliva
na kakovost koncénih izdelkov. Tudi v tem primeru je klju¢no operatersko znanje, saj omogoca zgodnje
prepoznavanje in kompenzacijo nepravilnosti ter zmanjsuje potrebo po naknadnih korekcijah. Tudi obravnavan
industrijski proces in razviti algoritmi za ta proces pa so bili Ze predstavljeni v porocilu D8.2.

V sledecem poglavju so predstavljeni rezultati priprave in validacije simulacijskega demonstratorja Sarznega
procesa proizvodnje penicilina. Poglavje 3 pa poda vec¢ podrobnosti glede priprave demonstratorja v slovenskem
podjetju, ki proizvaja bruse.
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2. Demonstrator Sarznega procesa proizvodnje penicilina

Prvi vzpostavljen demonstrator za zajem ves¢in operaterjev predstavlja simulacijski model za industrijsko
proizvodnjo penicilina. Cilj demonstratorja je bil razvoj sistema za priporocanje korekcij receptov Sarznega
procesa z namenom povecanja koncnega izplena proizvedenega penicilina. Modeli ter metodoloski pristopi
ucenja in zajema vescin operaterja so bili Ze predstavljeni v D8.2 [1]. V tem porocilu pa je podrobneje
predstavljena koncna arhitektura demonstratorja ter validacija rezultatov pridobljenih na podlagi upostevanja
priporocil razvitega sistema.

1 Demonstracijski sistem proizvodnje penicilina

Osnova demonstratorja je realisticen simulacijski model za industrijsko proizvodnjo penicilina [4]. Model je
implementiran v okolju Matlab. V okviru aktivnosti RRp4 je bil model korigiran za namene demonstratorja, prav
tako pa so bili pripravljeni simulacijski klici modela, preko katerih smo pridobili zgodovinske podatke dobrih
obratovalnih primerov. Zgodovinski podatki uspesnih obratovalnih primerov so bili uporabljeni za razvoj in
testiranje razlicnih priporocilnih pristopov, ki so bili razviti v okolju Python.

Koncno arhitekturo demonstratorja prikazuje Slika 1. Python skripta preko REST-API vmesnika prebere trenutno
stanje procesa. Na podlagi trenutnega stanja in izbrane logike priporolilnega sistema, se izbere ustrezno
priporocilo za operaterja proizvodnje. Med validacijo je bilo predpostavljeno, da operater sprejme predlagane
korekcije recepta ter le-te tudi implementira v realnosti. Potrjene korekcije recepta se preko REST-API vmesnika
potrdijo v procesu. Iterativno spremljanje stanja in korekcija receptov se je izvajala vsakih 24 ur operativnega
teka procesa.

é Adaptacija @ & orerine
recep'a /" Proizvodni ™\
o\ MaTLAB

e : o proces
¥ oPENAR i 5

. i 3 REST
puthon AR

Slika 1 Arhitektura demonstratorja za zajem vescin procesa za industrijsko proizvodnjo penicilina
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2 Implementacija algoritmov za podporo pri odlo¢anju

g

Za priporocanje korekcij recepta so bili razviti trije podatkovno vodeni pristopi. Prvi pristop (Slika 2) temelji na
napovednem modeliranju in optimizaciji, kjer modeli, kot sta XGBoost in MLP, najprej ocenijo vpliv mozZnih
nastavitev procesnih spremenljivk na povecanje mase penicilina, nato pa optimizacijski algoritmi izberejo
najugodnejSo korekcijo. Drugi pristop (Slika 3) uporablja priporocilne sisteme na osnovi heterogenih grafovskih
nevronskih mrez, ki na podlagi podobnosti med trenutnim stanjem procesa in preteklimi uspesnimi eksperimenti
priporocijo ustrezne vrednosti manipulativnih spremenljivk. Tretji, hibridni pristop zdruzuje prednosti obeh
predhodnih skupin metod, saj uposteva priporocila ve¢ modelov in jih poveze v kon¢no odlocitev. S tem
omogoca bolj robustna priporocila, visji koncni izplen in stabilnejSe delovanje v primerjavi z uporabo vnaprej
dolocenega recepta.
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Slika 2: Priporocilni pristop z regresijskim modelom in optimizacijo
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Slika 3: Priporodilni pristop grafovskimi nevronskimi mrezami

Vsi trije razviti pristopi so bili implementirani v okolju Python in povezani v demonstracijsko arhitekturo,
predstavljeno v prejsnjem razdelku. lzvorna koda vseh implementiranih algoritmov je bila urejeni in arhivirani v
lokalnem GitLab repozitoriju na strezniku 1JS [5].
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3 Validacija rezultatov

Validacija pristopov za priporocanje korekcij recepta je bila izvedena v pripravljenem demonstracijskem okolju.
Simulacijski nacin validacije omogoca ponovljivo preverjanje vpliva predlaganih operaterskih akcij na potek
proizvodnje penicilina. Za oceno ucinkovitosti modelov je bilo pripravljenih 100 novih simulacijskih
eksperimentov, ki niso bili vkljuéeni v fazo u¢enja modelov. Vsi modeli so bili preverjeni na enakih zacetnih
pogojih oziroma na istih naklju¢nih semenih, s ¢imer je bila zagotovljena neposredna primerljivost rezultatov.

Vsak eksperiment je bil izveden v dveh razli¢icah. V prvi razlicici je proces sledil osnovnemu, vnaprej dolo¢enemu
receptu brez dodatnih korekcij. V drugi razliCici pa so bile v izbranih ¢asovnih toc¢kah uporabljene korekcije, ki jih
je predlagal posamezni odlocitveni oziroma priporocilni sistem. Na ta nacin je bilo mogoce neposredno oceniti,
ali priporocila modela izboljSajo delovanje procesa glede na referencni recept.

Ucinkovitost pristopov je bila ovrednotena z ve¢ merami. Osnovna mera je bila kon¢na masa proizvedenega
penicilina, pri ¢emer so bili za vsak model izraCunani povprecje, standardni odklon, najmanjsa in najvecja
doseZena vrednost. Dodatno je bilo preverjeno, v koliko eksperimentih je model presegel izbrani prag uspesnosti
3100 kg in v koliko primerih je izboljSal rezultat glede na osnovni recept. TakSna zasnova validacije ne uposteva
samo povprecne uspesnosti, temvel tudi robustnost modela in stabilnost priporocil v razliénih procesnih
pogojih. Rezultati so pokazali, da hibridni pristopi dosegajo najboljSe rezultate in da bistveno presegajo osnovni
recept.

Rezultati predlaganega pristopa so bili dodatno ovrednoteni s primerjavo z obstojecimi pristopi iz literature, ki
so bili prav tako preizkuseni na enakem simulacijskem modelu (za podrobnejSo primerjavo glej [6]). Najboljsi
povprecni rezultat med primerjanimi metodami doseZe najboljsi pristop iz literature (10-bit RPC), vendar je
razlika do modela HYBv1 razmeroma majhna. HYBv1 dosezZe povprecni izplen 4642 kg, medtem ko 10-bit RPC
doseZe 4864 kg. Ob tem pa HYBv1 doseZe tudi najviSjo posamezno opazeno vrednost izplena, 5431 kg, kar kaze,
da lahko predlagani pristop v ugodnih pogojih doseze zelo konkurencne rezultate.

Klju¢na prednost razvitega pristopa ni zgolj v doseZzenem izplenu, temvec tudi v niZji pogostosti intervencij.
Medtem ko preostali pristopi zahtevajo prilagajanje procesnih nastavitev vsakih 12 minut, razvit pristop
pri¢akuje korekcije le vsakih 24 ur. To pomeni, da je pristop manj invaziven in bolj primeren za scenarije, kjer
sistem ne nadomesca operaterja, temvec ga podpira pri sprejemanju odlocitev. TakSna zasnova je skladna z
namenom sistema za podporo odlocanju, saj ohranja ¢loveka v odlocevalski povratni zanki, hkrati pa omogoca
znatno izboljSanje proizvodnega rezultata.

Primerjava z literaturo zato kaze, da predlagani hibridni pristop dosega rezultate, ki so primerljivi z najboljsSimi
objavljenimi metodami za optimizacijo proizvodnje penicilina. Ceprav ne doseZe najvisjega povpre¢nega izplena,
predstavlja zelo ugoden kompromis med ucinkovitostjo, robustnostjo in prakticno uporabnostjo, saj dosega
visoke izplene ob bistveno manjsem Stevilu potrebnih korekcij recepta.
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4 Demonstrator procesa priprave zmesi za industrijske bruse

Drugi demonstrator je bil razvit v slovenskem podjetju, specializiranem za izdelavo industrijskih brusov.
Obravnavali smo proces izdelave keramicnih brusov, pri katerem imata pomembno vlogo izkusenost in znanje
procesnih operaterjev. Cilj predlaganega pristopa pa je bil formalizirati del operaterskega znanja ter ¢im bolj
zmanjsati Stevilo potrebnih korekcij recepta priprave zmesi za bruse.

5 Procesni koraki za pripravo zmesi

Proces priprave zmesi za industrijske bruse poteka kot SarZzni proizvodni proces, kot ga prikazuje Slika 4. V zacetni
fazi se posamezne surovine in veziva odmerijo skladno s predpisano recepturo ter zmesajo v industrijskem
mesalniku. Po konéanem mesanju operater preveri ustreznost pripravljene zmesi na podlagi vizualne in fizicne
ocene. Ce zmes ne dosega zahtevanih lastnosti, operater izvede korekcijo recepture z dodatkom ustrezne
koli¢ine vlaZilnega sredstva (ovlazila). Namen korekcije je zagotoviti primerno kakovost zmesi pred nadaljnjimi
fazami oblikovanja, stiskanja, susenja oziroma termicne obdelave ter koncne kontrole izdelka.

Cuality
Waighing Mixirg Assessmeant Pressing Thermal
& Dosing Treatment
1 [ "
an Fe
Recipa — e b
L) L I -
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|Mot OK

Recipe Adjustmenk

D5S |-

Slika 4: Prikaz operacij procesa za izdelavo brusov skupaj s povratno zanko za korekcijo recepture za bruse

Problem obravnavanega procesa je, da ustreznosti pripravljene zmesi za industrijske bruse po fazi mesanja ni
mogoce neposredno in objektivno ovrednotiti z merljivim kazalnikom. Kljub uporabi predpisanih receptur se
zaradi sprememb v lastnostih surovin, okoljskih pogojih in procesnih okolis¢inah pojavljajo odstopanja v
kakovosti zmesi. Zato ima klju¢no vlogo operater, ki na podlagi izkusenj, vizualne ocene in fizicnega preverjanja
presodi, ali je potrebna korekcija recepture.

2.1. Pristop za zajem vescin operaterja

Osnovni obravnavani problem je zajetje in formalizacija operaterskega znanja na podlagi razpoloZljivih
proizvodnih podatkov in zabeleZenih korekcij. Cilj je dolociti povezavo med procesnimi pogoji, operaterskimi
posegi in ustreznostjo pripravljene zmesi. Problem smo razdelili na dva koraka: najprej je potrebno ugotoviti, ali
je korekcija zmesi potrebna, nato pa Se oceniti obseg potrebne korekcije. Tako pridobljen model lahko
predstavlja osnovo za sistem za podporo odlocanju, ki operaterju pomaga pri pravocasnem in bolj
konsistentnem prilagajanju recepture.
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Klju€ni izzivi pri obravnavanem procesu izhajajo predvsem iz pomanjkanja objektivhega merila za oceno
ustreznosti zmesi po mesanju. Ocena kakovosti je zato mocno odvisna od izkuSenj operaterja, njegove vizualne
in fizicne presoje ter odlocanja. Dodatno tezavo predstavlja dejstvo, da operatersko znanje ni neposredno
merljivo in ga je tezko formalizirati v model. Pri podatkovnem modeliranju so izzivi povezani tudi z nepopolno
sledljivostjo nekaterih surovin, delno ro¢no zabelezenimi korekcijami receptur ter omejeno velikostjo
razpoloZljivega nabora podatkov. Le-to pa je bilo Ze naslovljeno v porocilu D8.2 [1].

Modeliranje je bilo izvedeno v dveh korakih. Najprej je bil problem obravnavan kot klasifikacijska naloga, pri
kateri model napove, ali je korekcija recepture potrebna. V drugem koraku je bil uporabljen regresijski model za
oceno velikosti potrebne korekcije. Tak pristop omogoca tako zaznavanje potrebe po operaterskem posegu kot
tudi dolocitev priporocene koli¢ine popravka, kar predstavlja osnovo za sistem za podporo odlo¢anju.

6 Pregled zbranih podatkov

Za zajem znanja operaterjev so bili uporabljeni zgodovinski proizvodni podatki, zbrani na ravni posameznih Sarz.
Podatki se nanasajo na en izbran proizvodni recept in pokrivajo obdobje od 13. 1. 2023 do 18. 11. 2024. V tem
obdobiju je bilo zabelezenih 227 proizvodnih Sarz, razporejenih ¢ez 73 proizvodnih dni (Slika 5).
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Slika 5: Stevilo izdelanih $ar izbranega izdelka po opazovanih mesecih

V podatkovni zbirki so zajete predpisane koli¢ine vhodnih surovin v skladu z recepturu ter dejansko odmerjene
koli¢ine, ki jih je pri pripravi zmesi stehtal in dodal operater. Za modeliranje niso bile uporabljene absolutne
koli¢ine, temvec odstopanja med predpisanimi in dejansko odmerjenimi koli¢inami posameznih surovin. Poleg
teh procesnih podatkov je bil vklju¢en tudi tip meSanja kot kategori¢na spremenljivka.

Proizvodni podatki so bili dopolnjeni z okoljskimi meritvami, predvsem z dnevno temperaturo in relativno
vlaznostjo zraka (Slika 6). Okoljski podatki so bili na voljo za 680 dni in so bili ¢asovno usklajeni s proizvodnimi
zapisi. Po zdruZzitvi proizvodnih in okoljskih podatkov ter omejitvi na skupno ¢asovno obmocje je za konc¢no
modeliranje ostalo 193 uporabnih vzorcev.
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Slika 6: Okoljski podatki za opazovano obdobje
2.2, Model za zaznavanje potrebe po korekciji recepta

Prvi problem je bil obravnavan kot binarna naloga, kjer je model napovedoval, ali je bila pri posamezni Sarzi
potrebna korekcija ali ne. Za uéenje so bili uporabljeni ¢asovno usklajeni vzorci, razdeljeni na uéno in testno
mnozico v razmerju 80/20. Pri tem je bila podatkovna mnoZica izrazito neuravnotezena, saj so primeri brez
korekcije predstavljali vecinski razred, primeri s korekcijo pa manjsinski, vendar operativho pomemben razred.

Za klasifikacijsko nalogo je bilo uporabljenih 11 vhodnih znadilk: devet numeri¢nih znacilk, ki opisujejo
odstopanja vhodnih materialov, ter dve okoljski znacilki, temperatura in relativna vlaznost. Ciljna spremenljivka
je dolocala, ali je bila po operaterski oceni potrebna korekcija recepture. Podatki so bili neuravnotezeni, saj je
bilo 86.8% 3arz oznacenih, da korekcije ne potrebujejo, 13.2 sarZ pa kot Sarze s potrebno korekcijo.

Med preizkusenimi klasifikacijskimi modeli se je kot najbolj uravnoteZen izkazal model gradientnega boostinga,
kot to prikazuje Tabela 1. Na testni mnozici je dosegel tocnost 0,92, vrednost F1 0,73, AUC 0,71 in priklic 0,67.
To pomeni, da je model pravilno prepoznal stiri od Sestih primerov, kjer je bila korekcija dejansko potrebna, pri
¢emer je napacno oznacil le en primer brez korekcije kot korekcijski. V primerjavi z drugimi modeli je gradientni
boosting najbolje uravnotezZil zaznavanje redkih korekcijskih primerov in ohranjanje nizkega Stevila napacnih
alarmov.

Tabela 1: Rezultati klasifikacije na testni mnoZici

Model Tocnost F1l-mera Povrina pod kri\:::jz Priklic / obéutljivost
Logistic (reg.) 0.8421 0.0000 0.5104 0.0000
Decision Tree 0.6842 0.0000 0.4688 0.0000
Gradient Boost 0.9211 0.7273 0.7135 0.6667
GLM (logit) 0.7895 0.2000 0.6250 0.1667
SVM linear 0.8421 0.0000 0.5260 0.0000
SVM RBF 0.8421 0.0000 0.7708 0.0000
KNN 0.8684 0.2857 0.8828 0.1667
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Model KNN je dosegel najvisjo vrednost AUC, vendar je zaznal le enega od Sestih korekcijskih primerov, zato je
imel nizek priklic in niZjo vrednost F1. Podobno je model SVM z RBF jedrom dosegel razmeroma visoko vrednost
AUC, vendar pri izbranem odlocitvenem pragu ni napovedal nobenega pozitivnega primera. To kaze, da sama
tocnost ali AUC nista zadostna kazalnika uspesnosti pri neuravnotezenih podatkih, saj lahko model doseze
navidezno dobre rezultate predvsem z napovedovanjem vecinskega razreda.

Rezultati torej potrjujejo, da je uporaba mer, kot so F1, priklic in analiza napacno razvr$cenih primerov, klju¢na
pri klasifikaciji potrebe po korekciji. Visoka to¢nost nekaterih modelov je lahko zavajajoca, ker modeli pravilno
razvrstijo predvsem primere brez korekcije, hkrati pa spregledajo korekcijske primere. Ker so prav ti primeri za
podporo operaterju najpomembnejsi, je gradientni boosting v tej fazi najprimernejsi kandidat za nadaljnji razvoj.
Pri tem pa je potrebno poudariti, da tudi korekcija operaterjev ni vedno konsistentna in ne zasleduje enakih
meril, saj le-ti se nekoliko spreminjajo glede na operaterja in njegovo presojo.

Vizualizacija podatkov s PCA projekcijo, kot to prikazuje Slika 7, dodatno kaze, da korekcijski primeri niso
popolnoma loceni od primerov brez korekcije. Del manjSinskega razreda je mogoce zaznati z nelinearnimi
modeli, vendar omejeno Stevilo pozitivnih primerov in prekrivanje razredov Se vedno povzrocata napacne
negativne napovedi. Rezultati zato predstavljajo obetavno osnovo za razvoj sistema za podporo odlocanju,
vendar modelov v trenutni obliki Se ni mogoce obravnavati kot zanesljiv mehanizem za samodejno korekcijo
recepture.

Gradient Boost | F1=0.727, AUC=0.714
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Slika 7: Vizualizacija podatkov s PCA projektcijo in prikaz klasifikacijskih napovedi (Gradient Boost) na testnih
podatkih

2.3. Model za oceno potrebne korekcije recepta

Regresijski del modeliranja je bil namenjen napovedovanju velikosti operaterske korekcije, izrazene kot
sprememba deleZa dodanega vlaZilnega sredstva pri posamezni proizvodni SarZzi. Za to nalogo je bila uporabljena

10/16



MACR
OKREVAN|E
IN ODPORNOST

Financira
Evropska unija ﬂ
MextGenerationEL

DIGITOP ::

NOC

ista Casovno usklajena podatkovna mnozica s 193 vzorci, pri ¢emer je bilo 155 vzorcev uporabljenih za u¢enje in
38 za testiranje. Vhodni podatki so vkljucevali odstopanja sestave zmesi, trenutne okoljske pogoje ter zakasnjene
vrednosti temperature in relativne vlaznosti za predhodnih pet dni.

g

Za regresijsko nalogo je bila ciljna spremenljivka velikost potrebne korekcije, izrazena kot koli¢ina oziroma delez
dodanega vlaZilnega sredstva po operaterjevi rocni oceni zmesi. Pri tej nalogi je bilo uporabljenih 20 vhodnih
znacilk, poleg trenutnih procesnih in okoljskih podatkov tudi zakasnjene okoljske znadilke, ki vkljuCujejo
povprecne vrednosti temperature in relativne vlaznosti za predhodnih pet dni. S tem je bil v model vkljuéen tudi
vpliv predhodnih okoljskih pogojev na lastnosti pripravljene zmesi.

Preizkuseni so bili Stirje regresijski modeli: linearni ridge model, odlocitveno drevo, gradientni boosting in SVM
z RBF jedrom. Najboljse rezultate je dosegel model gradientnega boostinga oziroma LSBoost (Slika 8), ki je imel
najnizji vrednosti RMSE in MAE ter najvi$jo vrednost koeficienta R2. DoseZeni rezultati so bili RMSE = 0,2291,
MAE = 0,1148 in R? = 0,410. To pomeni, da je model v primerjavi z ostalimi pristopi najbolje sledil zabelezenim

operaterskim korekcijam.

Drugi najboljsi rezultat je dosegel model SVM z RBF jedrom, medtem ko sta bila odlocitveno drevo in predvsem
linearni model manj uspesna. Slabsi rezultat linearnega modela kaze, da povezava med vhodnimi procesnimi in
okoljskimi spremenljivkami ter velikostjo korekcije ni izrazito linearna. To potrjuje smiselnost uporabe
nelinearnih metod, kot sta gradientni boosting in SVM.

Kljub temu so vrednosti R? zmerne, kar kaZe, da razpoloZljivi podatki pojasnijo le del variabilnosti operaterskih
korekcij. Velikost korekcije je namrec odvisna tudi od dejavnikov, ki v trenutni podatkovni zbirki niso v celoti
zajeti, na primer lastnosti surovin, njihove predhodne izpostavljenosti okoljskim pogojem, posebnosti
posamezne Sarze ter subjektivne operaterske ocene zmesi. Zato regresijski model v trenutni obliki predstavlja
predvsem podporno informacijo za operaterja in ne popolnoma zanesljivega mehanizma za samodejno
dolocanje korekcije.

Rezultati vseeno kaZejo, da je iz zgodovinskih proizvodnih podatkov mogoce pridobiti uporabne informacije o
velikosti operaterskih posegov. Najboljsi model lahko sluZi kot zaetna osnova za sistem za podporo odlocanju,
ki bi operaterju predlagal okvirno velikost korekcije, kon¢na odlocitev pa bi ostala v domeni operaterja.
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Slika 8: Validacija najbolj uspesnih modelov za napoved korekcije recepta (dodatek ovlazila)

2.4. Sprotno zbiranje in dostop do relevantnih proizvodnih podatkov

V fazi analize procesa izdelave brusov z metodami strojnega ucenja se je pokazalo, da sta za kvaliteto zmesi
kljuéna vplivna faktorja temperatura in vlaga v prostoru, kjer se zmes pripravlja in kjer se oblikujejo in stiskajo
brusi. Meritve temperature in vlage zajema digitalna senzorika in jih hrani bazi ¢asovnih vrst, izvedene
informacije (max, min, drsece povprecje ...) pa so shranjene v relacijski podatkovni bazi aplikacije MePIS Energy
v izbranem podjetju (Slika 9).

modul Receptura zmesi in korekcije

vestine operaterja

posvetovanje z Ul

priprava zmesi

korekture recepta
/ ] predlog korekcije recepta
h N Fa -
podatki modal
g j Priprava zmesi
proizvodnja ERP/MES/MePIS Energy

Slika 9: Koncept resitve »Priprave zmesi«

Zgodovinske podatke o izdelavi delovnih nalogov, ki smo jih predhodno uporabili pri izdelavi modela procesa,
smo crpali iz relacijske podatkovne baze ERP sistema. Zapis delovnega naloga vsebuje klju¢ne informacije o
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receptu priprave zmesi, korekcijah recepta, ki jih je naredil tehnolog in o konéni kvaliteti izdelka izvedeni po
susenju. Informacije delovnih nalogov smo uporabili v fazi priprave modela procesa.

g

Podatkovna vira senzorike in delovnih nalogov smo integrirali v platformo MePIS, kjer je konfigurirano

procesiranje podatkov (Cis¢enje, agregacija, transformacije ...). Tako pripravljeni podatki so na voljo za razvoj
modela procesa in za produkcijsko uporabo modela.

7 Implementacija v produkcijsko okolje

Resitev deluje v okolju MS Windows, kar je zahteva industrijskega partnerja. Elementi resitve, tj. poslovni sistemi
ERP/MES/MePIS Energy, modul »Receptura zmesi in korekcije« in Al model »Priprava zmesi« so integrirani s
podatkovnim vmesnikom z REST tehnologijo. Centralna tocka integracije je Metronikov Universal Data Gateway
(UDG).

Gl

Moduile *Aeceptusra troesi in komskcips"

Dhapect and data modsl manageim=anl — Model “Priprava smesi” (&l
_l-'_'-'_
ERP e LD (AP, dets eollsctian) """-'-'_'—F'-'_FF:IF\. S0L Dociar
Win Soryns Wi Sarryor

Slika 10: Arhitektura resitve

Algoritmi napovednih modelov so bili razviti v programskem okolju MATLAB. Za potrebe implementacije v
industrijskem okolju je bila pripravljena MATLAB Runtime aplikacija. Pri tem so bile napovedne funkcije
pripravljene za samostojno izvrsljivo obliko, ki za delovanje ne zahteva namescenega celotnega MATLAB
razvojnega okolja, temvec le ustrezno razli¢ico MATLAB Runtime knjiZznice. V postopek priprave aplikacije so bile
vkljuéene vse potrebne programske knjiznice, pomozne funkcije, konfiguracijske datoteke in podatkovne
strukture, ki so potrebne za pravilno izvajanje napovednih algoritmov.

Za potrebe komunikacije z uporabniskim vmesnikom in drugimi delezniki v sistemu je bil izbran programski
vmesnik REST API, ki omogoca enostavnejso integracijo. Okoli MATLAB Runtime aplikacije je bil v programskem
okolju Python razvit ovojni programski sloj, ki implementira zunanji vmesnik za klic MATLAB napovednih funkcij.
Ta sloj skrbi za sprejem vhodnih podatkov, posredovanje podatkov napovednim algoritmom ter vracanje
rezultatov v standardizirani obliki.

Pripravljena implementacija algoritmov je bila namescena v okolje Microsoft 1IS Web Service, kar omogoca
dostop do napovednih modelov prek spletnih storitev ter njihovo uporabo v industrijskem proizvodnem okolju.
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2.5. Razvoj uporabniskega vmesnika

Cilj uporabniskega vmesnika je omogociti tehnologu enostaven pregled nad recepturo za izdelavo zmesi in oceno
kvalitete te zmesi pri danih pogojih proizvodnje (temperatura in vlaga v proizvodni hali). Pri tem resSitev trenutno
deluje za eno izbrano recepturo, ki je bila predmet projekta.

V sodelovanju s tehnologi proizvodnje smo uporabniski vmesnik zasnovali tako, da sledi procesni logiki
tehnologa:

- izbor recepture zmesi,

- glede naizku$nje so odloci za dejansko recepturo v konkretnih pogojih,

- vnos podatkov o predlagani recepturi in ovrednotenje modela za oceno kvalitete zmesi,
- sprejem odlocitve o koncni recepturi in priprava zmesi.

Ta procesna logika se odraza tudi v izvedeni uporabniski izkusnji, kot to predstavljajo sledece slike. Po izbiri
recepture uporabnik vnese Zeljeno koli¢ino zmesi in aplikacija preracuna potrebna koli¢ine surovin (srednji
stolpec na sliki). Uporabnik nato vnese dejanske koli¢ine surovin, ki jih bo uporabil za zmes, izbere mesalnico na
kateri bo delal in izbere akcijo “Ovrednoti Sarzo”. S tem sproZi procesiranje razvitega modela, ki oceni kvaliteto
Sarze in pove, katere surovine je potrebno prilagoditi in za koliko (koli¢insko). Uporabniski vmesnik je bil
preizkusen v praksi in prilagojen zahtevam tehnologov.

4 pigiTop

Recepti

Foraturt "] w e i Pipis

Slika 11: Prikaz osnovnega okna uporabniskega vmesnika za korekcijo recepture — izbor ustreznega recepta

Slika 12: Prikaz osnovnega okna uporabniskega vmesnika za korekcijo recepture - zbiranje dejanskih podatkov
o Sarzi mase za bruse, ki je trenutno v pripravi (zamegljeno zaradi zascite podatkov)
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Slika 13: Pregled priporocila o korekciji recepta za 1. primer (zamegljeno zaradi zascite podatkov)

Slika 14: Pregled priporocila o korekciji recepta za 2. primer (zamegljeno zaradi zascite podatkov)
2.6. Integracija v okolje MePiS

Celotna resitev je integrirana v produkcijsko digitalno okolje MePIS, ki deluje na infrastrukturi industrijskega
partnerja. Senzorika je preko vodil in odjemalcev povezana z bazo ¢asovnih vrst (time-series DB), od tam pa se
podatki zajemajo v platformo MePIS. Informacija o recepturah je bila v MePIS prenesena enkratno. Jedro resitve
je Al/ML model procesa, ki deluje v kontejnerju na infrastrukturi industrijskega partnerja in je z APl povezan v
MePIS platformo. Celotna integrirana resitev tako deluje v okolju industrijskega partnerja.

Izvedeni so bili funkcionalni in sistemski testi s katerimi smo preverili kvaliteto in zanesljivost delovanja
integrirane resitve.
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