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Denis Jankovi¢, Miha Pipan, Niko Herakovic¢
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za strojnistvo

POVZETEK

Umetna inteligenca in strojno ucenje postajata osrednja gonila razvoja pametnih izdelovalnih sistemov, kjer je natancno
razumevanje stanja strojev kljucno za zanesljivo in ucinkovito delovanje. Za ponazoritev prakticne uporabnosti teh pristopov
smo izbrali reprezentativen primer hidravlicne stiskalnice v postopku upogibanja plocevine. Na tej osnovi smo razvili celovito
orodje, ki z uporabo podatkovnega zajema in regresijskih modelov omogoca napredno spremljanje delovanja stiskalnice v
razlicnih delovnih pogojih. Vzpostavili smo obsezen nabor eksperimentalnih scenarijev, ki zajemajo razlicne intenzitete
obremenitev, hitrosti hidravlicnega valja ter simulirane pogoje trenja v vodilih hidravlicnega valja. Na osnovi petih kljucnih
vhodnih parametrov (4p, Fc, Xv, vc, AXc) smo postavili in primerjali ve¢ modelov strojnega ucenja ter ugotovili, da linearna
regresija, SVM in Gaussian Process Regression dosegajo najvisjo predikcijsko natancnost (R?nad 0,99). Hkrati smo potrdili,
da enostavnejsi modeli omogocajo bistveno krajsi cas ucenja in hitrejSe napovedovanje. Razvito orodje nam omogoca
sprotno zaznavanje odstopanj, do 95-odstotno zmanjsanje napake odziva valja ter vzpostavitev temeljev za adaptivno
krmiljenje v realnem casu. S tem prispevamo k razvoju inteligentnih, odzivnih in podatkovno podprtih izdelovalnih sistemov,
skladnih s cilji Industrije 4.0 in 5.0.

1. UVOD

V zadnjem desetletju je mogoce opaziti premik
industrije v smeri celostnega prehoda na
podatkovno podprte, inteligentne in adaptivne
sisteme. Medtem ko je paradigma Industrije 4.0
usmerjena predvsem \% digitalizacijo,
avtomatizacijo in integracijo IoT naprav,
paradigmo Industrije 5.0 zaznamuje cedalje bolj
tesno sodelovanje med c¢lovekom in strojem,
visoka stopnja personalizacije ter trajnostni pristop
k proizvodnim procesom. Poglavitna naloga
sodobnih  izdelovalnih  sistemov  postaja
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sposobnost natanénega razumevanja lastnega
stanja, kar je kljucnega pomena za kakovost
izdelkov, robustno delovanje, prediktivno
vzdrzevanje in dolgoro¢no zanesljivost. To lahko
dosezemo z integracijo ekspertnih sistemov (Slika
1). Hidravlicne stiskalnice predstavljajo enega
izmed tistih sistemov, ki zdruzujejo nelinearne
dinamike, = kompleksne  interakcije = med
komponentami ter ob¢utljivost na zunanje motnje,
kot so trenje, dinami¢ne obremenitve in
variabilnost procesa preoblikovanja. Predhodne
raziskave opozarjajo, da tradicionalni regulacijski
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Slika 1: Primer ekspertnega sistema za krmiljenje hidravli¢ne stiskalnice [1].
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pristopi, zasnovani na PID krmiljenju, pogosto ne
zmorejo kompenzirati hitrih prehodnih pojavov,
materialnih nelinearnosti in sprememb triboloskih
lastnosti, kar vodi do opazne napake polozaja
oziroma odziva hidravli¢nega valja AXc [1].

V tej raziskavi smo razvili celovit podatkovno-
gnan  pristop, ki zdruzuje  pridobivanje
multivariatnih podatkov iz realnega sistema,
njihovo c¢asovno in statisticno obdelavo ter
uporabo regresijskih modelov strojnega ucenja za
napoved napake odziva valja v razlicnih delovnih
pogojih. Osrednji cilj je natan¢no opisati odnos
med petimi kljuénimi vhodnimi veli¢inami (4p,
Fc, Xv, ve, 4Xc) ter odzivom hidravlicnega
sistema. Posebej nas zanima, v kolik§ni meri so
kompleksnejsi modeli, kot je Gaussian Process
Regression (GPR), boljsi od enostavnejsSih
pristopov, kot so linearna regresija ali SVM, ter
kako se razmerje med natancnostjo in casom
ucenja odraza pri prakti¢ni uporabi v realnem casu.

2. OPIS SISTEMA IN
EKSPERIMENTALNEGA OKOLJA

Hidravli¢na stiskalnica, uporabljena v raziskavi, je
bila zasnovana kot mehatronski sistem, ki zdruzuje
hidravlicne, mehanske, senzorske in krmilne
elemente. Sistem sestavljajo proporcionalni ventil
MOOG D663, hidravlicni valj z integriranim
Servoseal vodilnim sistemom, merilniki tlaka v
obeh valjnih komorah, merilnik sile, LVDT senzor
ventilne odprtosti ter merilnik pomika valja. Vsi
podatki so bili zajeti s frekvenco 100 Hz preko
Beckhoff krmilnika, kar omogoca visoko
lo¢ljivost ¢asovnih signalov.

Proces oblikovanja plocevine poteka skozi Stiri
faze, ki 1majo razliCen vpliv na dinamiko
hidravli¢nega pogona. Med hitrim priblizevalnim
gibom valj doseze delovno obmocje z veliko
hitrostjo. V fazi upogibanja pride do prehoda iz
elasticnega v plasticno obmocje deformacije, kar
povzroci hiter porast sile ter izrazito spremembo
tlakov v komorah A in B. Faza zadrzevanja
predstavlja bolj stabilno, kvazi-stationarno stanje,
medtem ko hitri povratni gib ponovno obremeni
ventil in povzroc¢a hitre prehodne pojave. V

raziskavi smo sistemati¢no spreminjali intenziteto
sile preoblikovanja, hitrost valja ter pogoje trenja.
Stopnjo obremenjensti stiskalnice smo prilagajali
z intenziteto preoblikovanja in sicer smo s §irino
preizkusancev (10—40 mm) tvorili preoblikovalne
sile med 3,2 kN in 13 kN. Hitrost valja smo
spreminjali med 5 in 90 mm/s. Stribeckovo trenje
smo ponazorili z dodatnim uporom, generiranim
prek sistema Skripcev, ki omogocfa natancno
simulacijo trenja med vodili valja oziroma
konstrukcijo stiskalnice, skladno z ugotovitvami v
literaturi [2].

Na sliki 2 je prikazano preizkusevaliSée z
naslednjimi vozlis¢i:

e Vozlis¢e A: Krmilna enota (PID-krmilnik,
MOOG servo ojacevalnik G122-829A,
krmilnik Beckhoff CX 9020, Beckhoff
moduli, napajalnik ipd.).

e VozliS¢e B: Hidravlicni ventil MOOG
D663 (pretok olja 5 1/min pri tlatnem
padcu 70 bar, neposredno krmiljen z
linearnim  pogonskim  motorjem s
permanentnim magnetom).

e Vozlis¢e C: Hidravlicni valj Hanchen
(premer bate 30 mm, premer ohisja 45 mm,
vodilni sistem Servoseal, nazivni delovni
tlak 200 bar).

e Vozlis¢e D: Mehanski sistem (upogibno
orodje ter konstrukcijski okvir hidravli¢ne
stiskalnice).
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Slika 2: Hidravli¢na stiskalnica s $tirimi vozlis¢i
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AN s

ASM 24



Umetna inteligenca in strojno u¢enje kot gonilo pametnih izdelovalnih sistemov

3. PODATKOVNA ANALITIKA IN
PRIPRAVA PODATKOV

Za obdelavo podatkov smo uporabili holisti¢ni
merilni sistem HSFS (Holistic Sensing Framework
System), ki omogoca zdruzevanje meritev razlicne
narave v konsistentno podatkovno strukturo [1].
Podatki vkljuCujejo hidravli¢ni pomik, hitrost,
tlak, odprtost ventila in silo potrebno za
preoblikovanje, kar omogoca poglobljeno analizo
vzrokov in posledic. Po zajemu podatkov smo
izvedli okensko razdelitev Casovnih nizov, kjer
smo izlocili nestabilne prehodne intervale, zlasti
ob kontaktnem udarcu med orodjem in ploc¢evino.
S tem smo zagotovili, da regresijski modeli ucijo
predvsem stabilna obmocja, v katerih signali
nosijo najve¢ informacij o realnem stanju
komponente.

Normalizacija podatkov med 0 in 1 je bila klju¢na
za izenacitev vpliva posameznih veli¢in, saj imajo
sile, tlaki in pomiki razli¢no utez pomembnosti,
kar bi sicer povzroc¢ilo neuravnotezeno ucenje

modelov. Celoten nabor podatkov obsega
priblizno 300.000 vzorcev, razdeljenih med
eksperimentalne  in  simulacijske  signale.

Simulacijski podatki so sluzili validaciji ujemanja
med matemati¢nim modelom in realnim sistemom,
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kar je skladno s pristopom simulacijsko-podprtega
ucenja, predstavljenega v Clanku Jankovic et al.
(2024) [1] in prikazana na Sliki 3.

4. REGRESIJSKI MODELI IN
METODOLOGIJA STROJNEGA
UCENJA

Za napoved napake odziva valja 4X¢c smo razvili
pet tipov regresijskih modelov: linearno regresijo,
Support Vector Machine (SVM), Gaussian
Process Regression (GPR), odloc¢itvena drevesa in
nevronske mreze. Vsak od modelov uporablja
enake vhodne spremenljivke, razporejene v
petnajst razlicnih kombinacij, kar omogoca
analizo vpliva posameznih veli¢in na natan¢nost
napovedi [3].

Modeli so bili uceni s pomocjo kombinacije
mreznega in naklju¢nega iskanja hiperparametrov
ter validirani s petkratno krizno validacijo.
Linearna regresija se je pokazala kot presenetljivo
robustna, kar potrjujejo tudi ugotovitve drugih
avtorjev, ki navajajo, da so enostavni modeli
pogosto  konkurencni  kompleksnejSim, e
vsebujejo ustrezno izbrane vhodne velicine [3]. Pri
modelih SVM je bila uspesnost odvisna predvsem
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Slika 3: Priprava podatkov in njihova analiza [1].
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od izbire jedra, zato smo uporabili radialno bazno
funkcijo (RBF), ki omogoca nelinearno preslikavo
vhodnega prostora.

Gaussova regresijska metoda se je izkazala za
najucinkovitejSo, kar je skladno z literaturo, ki
poudarja sposobnost GPR, da z visoko verjetnostjo
opisuje negotovost napovedi in s tem zagotavlja
interpretabilnost modela [1]. Njegove prednosti
izhajajo iz fleksibilnosti jedrne funkcije ter
zmogljivosti obvladovanja kompleksnih
triboloskih in dinamiénih pojavov v hidravli¢nem
sistemu.

5. REZULTATI

Testiranje je bilo izvedeno na podrocu izvajanja
preoblikovanja s hidravli¢no stiskalnico (Slika 4).
Rezultati jasno kazejo, da so predstavljene metode
linearna regresija, SVM in GPR dosegli koeficient
determinacije R* nad 0,99. Gaussian Process
Regression se je izkazal kot najboljsi, saj je v vseh
treh fazah postopka (upogibanje, zadrZevanje, hitri
gibi) dosegal R? med 0,998 in 0,999, kar je v celoti
skladno z rezultati iz &lanka Jankovi¢, Simic in
Herakovi¢ (2024) [3]. SVM je dosegal podobno
visoke vrednosti, vendar je bil bolj obcutljiv na
hiperparametre. Linearna regresija se je izkazala
za presenetljivo stabilno, saj je dosegala R* blizu
0,996, hkrati pa je bila Casovno med najhitrejSimi.

Nevronske mreze in odloCitvena drevesa so bili
obcutno pocasnejsi. Casi ucenja so bili do 437-krat
dalj$i v primerjavi z linearnimi modeli, kar

realnoCasovnih aplikacijah, kjer je prioriteta hitro
odzivanje, kot je adaptivno krmiljenje [3].

Posebej pomembna ugotovitev je, da uporaba Ul
omogocCa realno casovno zmanjSanje napake
odziva hidravlicnega valja. Pri integraciji v
simulacijsko-krmilno zanko je bilo mogoce
napako zmanjSati za do 95 %, kar dokazujejo
rezultati faze upogibanja, faze zadrzevanja in
hitrega giba v eksperimentih [1].

6. RAZPRAVA

Rezultati potrjujejo, da lahko umetna inteligenca
pomembno izboljSa robustnost, odzivnost in
natan¢nost hidravli¢nih stiskalnic (Slika 5).
Podatkovno gnani pristopi omogocajo bistveno
natanc¢nej$e zaznavanje subtilnih sprememb trenja,
variabilnosti sile preoblikovanja ter ventilnih
karakteristik, kar je na ravni klasicnega PID-
krmiljenja tezko izvedljivo, saj tradicionalni
regulatorji temeljijo na linearnem odzivu in ne
zaznajo zgodnjih odstopanj v nelinearnem
obnasanju  sistema. Uporaba  naprednih
regresijskih modelov omogoca, da so ti vplivi
prepoznani Ze v zacetnih fazah, ko so odstopanja
Se majhna in obi¢ajno neopazna.

Razvoj digitalnega dvojcka, ki temelji na GPR ali
SVM modelu, dodatno razSiri moznosti
spremljanja, saj omogoca sprotno primerjavo

bistveno omejuje njihovo uporabnost pri
Bending
, 30 —
Levelling

) N

e 10 T eyele 3

I le 4
Fast forward .E. Q"Cf —
movement £

w Of

1S

I ol | Fast backward

il 2 ) movement
< 2 -
o 20+ i
f - — — = Cycle 3 - Reference displacement
Holding £ 30 Gycle 3 - initial control 1 e
= Cycle 3 - improved control
< — — —Cycle 4 - Reference displacerment
-40 Cycle 4 - initial control
= Cycle 4 - improved control

Slika 4: Podrocja opazovanja za verifikacijo ekspertnega.
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Slika 5: Rezultati adaptivnega krmiljenja v realnem casu.

referenénih  in  dejanskih gibanj valja ter
identifikacijo odstopanj, ki so lahko zgodnji znak
degradacije komponent ali blizajoce se napake.
Digitalni dvojcek lahko =z visoko stopnjo
zanesljivosti oceni tudi verjetnost prihodnjih
odstopanj, kar omogoca boljSe odloCanje pri
prediktivnem vzdrzevanju in zmanj$a potrebo po
reakcijskem, zamikajocem se popravljanju. S tem
Ul ne izboljSuje le trenutne regulacije, temvec
vzpostavlja temelj za dolgorocno stabilnost in
izboljSavo delovanja hidravli¢nih stiskalnic.

7. ZAKLJUCEK

Raziskava potrjuje, da umetna inteligenca in
strojno ucenje postajata osrednja tehnoloska
temelja pametnih izdelovalnih sistemov. V
kontekstu hidravli¢nih stiskalnic, kjer delujejo
nelinearne dinamike, hitro spreminjajoce se
obremenitve in izraziti triboloski vplivi, Ul
omogoca bistveno boljSe razumevanje stanja
sistema kot tradicionalne regulacijske metode. S
pomocjo podatkovno-gnanih regresijskih modelov
je mogoce natan¢no napovedati odziv valja,
zaznavati odstopanja in izboljSati prilagodljivost
procesa. Dosezene izboljSave, ki presegajo 90 %
zmanjSanja napake odziva, potrjujejo, da Ul ne
deluje zgolj kot dopolnilo, temve¢ predstavlja
klju¢éno komponento pri dvigu natancnosti in
stabilnosti hidravli¢nih procesov.

Integracija strojnega ucenja z digitalnimi dvojcki,
naprednimi senzorji in sodobnimi

Stevilo zajetih tock
komunikacijskimi  tehnologijami odpira pot

avtonomnim in samozaznavnim sistemom, ki so se
sposobni uciti iz podatkov, predvidevati motnje ter
izboljSevati svoje delovanje v realnem casu.
Taks$ni sistemi predstavljajo jedro paradigme
Industrije 4.0 in 5.0, kjer postajajo inteligentno
odlocanje, robustnost in trajnost klju¢ni elementi
konkurenénosti.

Zaklju¢imo lahko, da Ul ne le pospeSuje razvoj
pametnih  izdelovalnih  sistemov, temvec
preoblikuje nacin, kako ti sistemi delujejo, se
nadzirajo in se odzivajo na spremembe. S tem
postavlja temelje za nove generacije proizvodnje,
kjer avtonomija, natancnost in podatkovna
podprtost  postanejo  standard ~ sodobnega
industrijskega okolja.
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