Analiza danych i optymalizacja w Przemysle 4.0

Jerzy Baranowski (2, Edyta Kucharska (2, Waldemar Bauer (2,
Katarzyna Grobler-Debska (2, Nataliia Kashpruk @2,

Marta Kraszewska (2, Rafal Mularczyk 2,

Cezary Piskor-Ignatowicz (2, Adrian Dudek 2, Daniel Dworak (),
Jan Kapusta (2, Kazimierz Kawa

AGH Akademia Gorniczo-Hutnicza, Wydzial Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i Inzynierii
Biomedycznej, Krakow

Streszczenie: W pracy w skrotowej formie omdéwiono zagadnienia Przemystu 4.0 i to, w jakim
zakresie badane sa one w Laboratorium Informatyki w Sterowaniu i Zarzadzaniu w Katedrze
Automatyki i Robotyki. Omawiane sa kwestie zarzadzania przedsigbiorstwem, optymalizacji
i diagnostyki proceséw. W podsumowaniu wskazano na powiazanie tej tematyki z ksztalceniem.

Stowa kluczowe: Przemyst 4.0, analiza danych, optymalizacja

DATA ANALYSIS AND OPTIMIZATION IN INDUSTRY 4.0

Abstract: Industry 4.0 issues and the extent to which they are developed in the Laboratory of
Computer Science in Control and Management at the Department of Automatic Control and
Robotics are discussed in a short form. We discuss business management, process optimization
and diagnostics. The work ends with a summary indicating the connection of this subject with
education.
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1. Wprowadzenie

Przemyst 4.0 oznacza przelomowe zmiany spowodowane przez rozwdj internetu
rzeczy oraz systemOw cyberfizycznych w produkgji i logistyce. Termin ten obejmuje in-
nowacje dotyczace inteligentnych produktéw i proceséw, glebszej integracji wzdhuz
faficucha dostaw oraz technologii cyfrowej w produkcji. Celem jest szybsza reakcja
na coraz bardziej zmienne wymagania klientéw. Prowadzi to do zwi¢kszenia konkuren-
cyjnosci na dynamicznych rynkach. W artykule przedstawiono zagadnienia zwiazane
z Przemystem 4.0 realizowane w Laboratorium Informatyki w Sterowaniu i Zarza-
dzaniu' Katedry Automatyki i Robotyki Akademii Gorniczo-Hutniczej. W szczeg6lno-
Sci skupiono si¢ na zagadnieniach wspomagania zarzadzania, optymalizacji i diagno-
styce procesow.

2. Przemyst 4.0

Industry 4.0 to potaczenie automatyzacji i wymiany danych w réznych technologiach.
Podstawe stanowia systemy cyberfizyczne wykorzystujace nowoczesne systemy sterowa-
nia z wbudowanym oprogramowaniem potaczonym przez IoT (Palwe i Sirsikar 2021).

Podstawowymi dziewigcioma technologiami, czyli filarami Przemystu 4.0 sa (Reis
i Geert 2017, Para i in. 2018) (rys. 1):

— Analityka Big Data — wykorzystanie statystyk, wykreséw i analizy danych do po-
miaru wydajnosci i dostrajania systeméw miedzy innymi w celu optymalizacji pro-
duktywnoSci.

— Roboty autonomiczne — roboty, ktére moga funkcjonowaé samodzielnie przy mi-
nimalnym nadzorze. Zastosowanie ich umozliwilo powstanie ,,ciemnych fabryk”
(znanych réwniez jako produkcja Lights-Out), w ktérych maszyny wykonuja cata
produkcje przy minimalnym wykorzystaniu kadry i kontynuacji pracy w godzinach
nocnych.

— Symulacja — korzystanie z pomocy wizualnych i oprogramowania do symulacji zto-
zonych proceséw i projektow stato si¢ powszechne w kazdej firmie inzynieryjnej
lub produkcyjne;.

— Pozioma i pionowa integracja systemu — spjnos$¢ procesow w firmie uzyskuje si¢
dzigki wdrozeniu sieci integracji danych, co takze znacznie utatwia wspotprace
miedzy przedsiebiorstwami.

! https://isz.agh.edu.pl
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— Przemyslowy internet rzeczy (IloT) — powszechne stosowanie komputeréw wbu-
dowanych pozwala na decentralizacje, poniewaz kazde urzadzenie moze komuni-
kowac si¢ zdalnie i dostarcza¢ dane w mgnieniu oka. Proces decentralizacji znacz-
nie zmniejsza czas odpowiedzi w czasie rzeczywistym.

— Bezpieczenstwo cybernetyczne — zwickszona taczno$¢ wigze si¢ ze zwigkszonym
ryzykiem naruszenia bezpieczefistwa, a to powoduje konieczno$¢ zastosowania cy-
berbezpieczenstwa i odpowiednich Srodkéw w celu ochrony informacji.

— Chmura — udostgpnianie danych i przejrzysto§¢ maja kluczowe znaczenie dla
Przemystu 4.0. Przyjecie technologii chmury pozwala na bezproblemowe udostep-
nianie danych i lepsza facznos$¢.

— Produkcja dodatkowa — w ramach procesu projektowania drukowanie i modelo-
wanie 3D staly si¢ niezbedne do budowania prototypéw i lekkich projektéw, co
pozwala firmom odzwierciedli¢ symulacje w rzeczywistoSci.

— Rzeczywisto$¢ rozszerzona (AR) — to ostateczna granica paradygmatu Przemy-
stu 4.0. Obecne zastosowania obejmuja wybdr produktéw w magazynach i wizuali-
zacj¢ mozliwych opcji projektowych. W przysztosci z pewnoScia nastapi rozwoj tej
technologii w celu dostarczenia pracownikom réznorodnych potrzebnych danych
i informacji w czasie rzeczywistym.

Pozioma i pionowa
integracja systemu
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Rys. 1. Podstawowe technologie Przemystu 4.0

3. Systemy wspomagania zarzadzania

Wraz z rozwojem Przemystu 4.0 firmy daza do umozliwienia przeprowadzenia
calego procesu produkcyjnego z minimalnym udziatlem ludzi. W tym celu duzy nacisk
kladzie si¢ na rozwdj automatyzacji komunikacji z wykorzystaniem systeméw cyber-
fizycznych (rys. 2). Wazna role obecnie odgrywa wspomaganie przez technologie
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Przemystu 4.0 planowania zasobow przedsigbiorstwa w systemach ERP (Enterprise Re-
sources Planning). Systemy ERP sa potaczone urzadzeniami wejSciowymi i wyjsciowy-
mi, takimi jak skanery, urzadzenia drukujace i komunikacyjne, a takze z innymi syste-
mami sprz¢towo-programowymi w przedsi¢biorstwie. System ERP jest istotna czeScia
systemu cyberfizycznego (Majstorovic i in. 2020) zawierajaca dane gtéwne i transakeyj-
ne organizacji. Aktualnym trendem jest w systemach ERP wspomaganie planowania
i realizacji proceséw biznesowych przedsigbiorstwa dzigki zmniejszeniu manualnych
czynnoSci uzytkownikéw. Rozwdj systeméw ERP wraz z technologiami Przemystu 4.0
w efekcie zautomatyzowanego planowania zasobéw zmierza rowniez w kierunku opty-
malizacji proceséw produkeyjnych, taficucha dostaw i operacji logistycznych, uspraw-
nienia §ledzenia zapasOw oraz zarzadzania pracownikami. Bardzo czgsto sa réwniez
integrowane z bardziej ztozonymi systemami planowania i realizacji produkcji takimi
jak APS i MES (Kucharska i in. 2015).

Ao,
ComEs

SCADA

Rys. 2. Automatyzacja stosowana na réznych poziomach w fabryce: poziom 0 (I/O) —
urzadzenia i czujniki dostarczajace elementarne dane z produkcji, poziom 1 (PLC) —
sterowanie urzadzeniami za pomoca sterownikéw PLC, poziom 2 (SCADA) — monitorowanie
i nadzér systemoéw produkeyjnych, poziom 3 (MES) — planowanie proceséw produkcyjnych
od surowcéw do gotowego produktu, poziom 4 (ERP) — planowanie wszystkich zasobow
przedsiebiorstwa, facznie z finansami, zasobami ludzkimi i inwestycjami

Przemyst 4.0 wptynat réwniez na rozwdj systemow zarzadzania relacjami z klien-
tem (CRM). Metody analizy danych z wykorzystaniem algorytméw uczenia maszyno-
wego umozliwiaja przetwarzanie i analizowanie ustrukturyzowanych i nieustrukturyzo-
wanych danych o klientach. Ponadto pozwalaja wykrywac ukryte wzorce i pozyskiwac
cenne informacje o klientach. W ten sposéb mozna wykry¢ preferencje zakupowe
klientéw. Zastosowanie takich rozwiazan znacznie poprawia jako$¢ obstugi klienta.

Nowoczesne systemy ERP przenosza si¢ do chmury. Jest to zwiazane z bezpie-
czenstwem danych i ulatwieniem przetwarzania ogromnej liczby danych pozyskanych
réwniez dzigki technologiom Przemystu 4.0 (Tongsuksai 2020). Przetwarzanie w chmu-
rze umozliwia efektywniejsze przetwarzanie danych, obnizenie kosztéw IT, szybsza mi-
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gracje i integracje z innymi narzedziami biznesowymi. W tym momencie bardzo istot-
nym elementem jest rowniez opracowanie odpowiednich metodologii wdrozeniowych
adekwatnych do nowoczesnych projektéw w zmienionym Srodowisku (Domagata i in.
2021). Nowoczesne systemy ERP staly si¢ niezbedna czescia nowoczesnych fabryk.

Ponadto jednym z waznych aspektéw automatyzacji jest coraz czestsze zastosowa-
nie przetwarzania jezyka naturalnego (NPL — Natural Language Processing) w Prze-
mySle 4.0. W szczegdlnoSci rozwija si¢ zagadnienie dotyczace automatycznej klasyfika-
cji dokumentacji zwiazanej z rozwojem oprogramowania, finansami oraz procesami
biznesowymi, takimi jak planowanie projektow czy zarzadzanie sprz¢tem i materiatami
(Shui-Shun 2009, Gupta i in. 2020).

5. Optymalizacja

Czwarta rewolucja przemystowa ma na celu zwigkszenie wydajnoSci systemoéw
produkeyjnych i dlatego wymagane jest zastosowanie réznych metod optymalizacji do
rozwiazania coraz trudniejszych probleméw na liniach produkcyjnych i w procesach
logistycznych.

Przemyst 4.0 jest rowniez SciSle zwiazany z koncepcja ZDM (Zero-Defect Manu-
facturing) (Psarommatis i in. 2022). ZDM jest strategia kompleksowa. W perspektywie
krétkoterminowej obejmuje opracowanie i wdrozenie systemu kontroli procesu w cza-
sie rzeczywistym do wyeliminowania produkcji wadliwych komponentéw z powodu
réznic w materialach, komponentach i wlasciwoSciach procesu. Perspektywa dhugo-
terminowa dotyczy minimalizowania wszystkich awarii dzigki ciaglej optymalizacji
procesu produkcyjnego i systemu wytwarzania. Koncepcja ,,zero bledéw” moze by¢
praktycznie wykorzystana w kazdym Srodowisku produkcyjnym w celu poprawy jakosci
i zmniejszenia kosztéw. Dlatego caly system powinien zawieraé nastepujace gtow-
ne fazy: faza 1 — pozyskiwanie danych (automatyczne przechwytywanie, czyszczenie
i formatowanie odpowiednich danych przy uzyciu systemu inteligentnych czujnikéw),
faza 2 — przetwarzanie sygnatu (automatyczne przetwarzanie sygnatu, filtrowanie i eks-
trakcja cech), faza 3 — diagnostyka (eksploracja danych i odkrywanie wiedzy na potrze-
by diagnostyki), faza 4 — ocena prognostyczna (eksploracja danych i odkrywanie wiedzy
do celéw prognostycznych) oraz faza 5 — harmonogram serwisu i produkcji (narzedzie
optymalizacyjne do dynamicznego harmonogramowania w warunkach niepewnosci).

Problemy harmonogramowania, ktdre spetniaja zalozenia strategii ZDM, uwzgled-
niaja podejmowanie decyzji w warunkach niepewnosci. Tego rodzaju harmonogram
powinien by¢ predykcyjno-reaktywny. Do takiej optymalizacji mozna wykorzysta¢ me-
tode przetaczania modeli algebraiczno-logicznych, ktéra zawiera elementy umozliwia-
jace zamodelowanie rozwiazania réznych probleméw z zaburzeniami w postaci uszko-
dzefi produktéw lub awarii maszyn produkcyjnych (Grobler-Debska i in. 2021).
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6. Diagnostyka procesow przemystowych

Skuteczne i niezawodne monitorowanie oraz diagnostyka instalacji sterowania
procesami maja ogromne znaczenie dla efektywnego zarzadzania przedsi¢biorstwami.
Algorytmy do wykrywania i izolacji anomalii umozliwiaja zwi¢kszenie ZywotnoSci sys-
temu, zmniejszenie przerw w jego pracy oraz moga przyczynia¢ si¢ do znacznych
oszczednoSci dtugoterminowych. Gtéwna trudno$¢ w ich rozwoju polega na tym, ze ta-
kie instalacje maja zazwyczaj doS¢ wysoki poziom ztozonoSci. Sa zwykle nieliniowe
i maja na nie wplyw zaburzenia stochastyczne oraz zmiany parametréw. Trudno§¢ lub
brak mozliwosci zastosowania podstawowych modeli na szersza skale powoduje ko-
nieczno$¢ opracowania metod zwiazanych z modelami statystycznymi lub uczeniem
maszynowym.

Zazwyczaj uczenie maszynowe i wykorzystanie modeli data-driven (oparte na da-
nych) umozliwia zbudowanie skomplikowanych modeli typu black-box (czarna skrzyn-
ka), ktore sa wysoce nieprzejrzyste oraz trudne do zinterpretowania. Wady te sa mniej
zauwazalne w podejSciach statystycznych. To powoduje wigksze zainteresowanie nimi
w tej dziedzinie. Modele z obu tych grup nie radza sobie w typowych sytuacjach, gdy
rzeczywiste dane dotyczace usterek systemu sa niezwykle rzadkie, a nawet jesli wyste-
puja, to sa czesto niekompletne. Dlatego wazne jest badanie metod radzenia sobie
z kwestiami reprezentatywnych lub brakujacych danych (Baranowski i in. 2021).

Dziedzina wykrywania oraz diagnozowania anomalii i stanéw awarii jest zdomino-
wana przez metody statystyczne, oparte na wariantach PCA (analizy gléwnych sktado-
wych) lub metodach jadrowych. Wykorzystywane metody uczenia maszynowego obej-
muja szeroki zakres klasyfikatoréw kNN, przez SVD po sieci neuronowe (Cho i Jiang
2019). Podejscia probabilistyczne obejmuja natomiast PCA lub metody jadrowe, takie
jak CVA (Jiang i in. 2019). Przeprowadzone badania natomiast skupialy si¢ na wyko-
rzystaniu procesow gaussowskich wraz z analiza glebi danych w celu wypetnienia luki
w diagnostyce standw przejSciowych procesow.

Proces gaussowski (PG) (rys. 3) jest procesem stochastycznym uzywanym do mo-
delowania danych, ktére byly obserwowane w czasie, przestrzeni lub obu naraz. Gtéw-
na cecha charakteryzujaca procesy gaussowskie jest to, ze sa one uogdlnieniem nor-
malnych rozktadéw prawdopodobienstwa, gdzie kazdy z nich opisuje zmienna losowa
(Rasmussen i Williams 2006). PG jednoznacznie opisuje odpowiednia funkcja kowa-
riancji (reprezentujaca wiedz¢ badacza o danym problemie) wraz z jej parametrami
oraz $rednia. W badaniach procesy byly modelowane za pomoca procesow gaussow-
skich osobno w przypadku stanéw normalnych oraz standéw awarii. Wykorzystujac wlas-
nosci PG, mamy mozliwo$¢ wygenerowania dziesiatek tysiecy nowych probek (przez
probke rozumiemy caly przebieg czasowy). Takie podejScie umozliwia nam wykorzysta-
nie glebi danych na wygenerowanych informacjach w celu utworzenia algorytmu wy-
krywania stanéw awarii.
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Rys. 3. Wynik dopasowania PG (dostosowywania parametréw) do posiadanych danych (a)
oraz skumulowany wynik wygenerowanych danych za pomoca utworzonego modelu (b)

Glebie danych okreSlamy jako odleglo§¢ pomiaréw od Srodka punktu x e R4
wzgledem rozktadu funkcji F Najbardziej oddalone obserwacje maja mniejsze warto-
Sci niz dane znajdujace si¢ blisko §rodka. Wszelakie wartoSci sa wyznaczane za pomo-
ca funkcji glebokosci. Wiasnie w dany spos6b mozna okresli¢, ktére z badanych pro-
bek sa anomaliami w konkretnym eksperymencie. Istnieje wiele metod glebi danych
(m.in. Euklidesa, Mahalanobisa, Turkeya, Oji). W zalezno$ci od danych mozna wy-
chwycic lepsze wyszukanie i rozdzielenie anomalii w eksperymencie. Podczas naszych
badan skupiliémy si¢ na dwoch z nich, glebi Euklidesa oraz Mahalanobisa (rys. 4).
Mozna zauwazy¢, ze w obu przypadkach mamy podzial na dwa histogramy danych.
Oznacza to, ze wykorzystane metody wychwytuja réznice pomiedzy danymi zdrowymi
a anomaliami (Gijbels i Nagy 2017).
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Rys. 4. Histogramy wartosci glebokosci danych metoda Euklidesa (a)
oraz Mahalanobisa (b)

Przedstawilismy wartosci w przypadku danych zdrowych (healthy)i danych z ano-
malia (fault). Zauwazalna jest roznica wartosci pomiedzy nimi. W celu pokazania ma-
tych wartoSci of pozioma przedstawiono w skali logarytmiczne;j.
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Niniejsze badania pokazuja wykorzystanie procesow gaussowskich oraz glebi da-
nych do wykrywania anomalii w procesach. Jednym z gléwnych problemdéw sa wartoSci
uzyskane z metod glebi danych. W przypadku niektérych z metod nie da si¢ ich zinter-
pretowac. Dalsze prace beda opierac si¢ na analizie i badaniu innych metod glebi da-
nych. Dodatkowo beda wykorzystywane obliczenia i metody probabilistyczne w celu
wyznaczenia i wylapania niepewnosci.

8. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiliSmy ulamek zagadnien zwiazanych z Przemystem 4.0,
ktore sa przedmiotem badah w Katedrze Automatyki i Robotyki. Warto jednak zazna-
czyé, ze tematyka ta jest rozwijana bardzo dynamicznie. Przykladem tego jest urucho-
mienie wspdlnie z Wydzialem Odlewnictwa AGH nowego kierunku studiéw pierwsze-
go stopnia technologie Przemystu 4.0 od cyklu rekrutacyjnego 2022/2023. W ramach
tego kierunku studenci poznaja zagadnienia taczace Przemyst 4.0, automatyke i inzy-
nieri¢ materialowa. W latach 2022-2023 odbyly si¢ lub odbeda rowniez szkoly letnie
oraz zimowe dla obcokrajowcéw w ramach projektu Vacation Learning at AGH for
Sustainable Industry 4.0 education’.

Warto réwniez podkresli¢, ze zagadnienia zwiazane z Przemystem 4.0 badane sa
w Laboratorium Informatyki w Sterowaniu i Zarzadzaniu w ramach licznych projek-
téw finansowanych z NCN, NCBR, NAWA i Srodkéw europejskich.
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