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ABSTRAKT

Cilem této prace je poskytnout piehled aplikaci metod umélé inteligence v kontextu prumyslu
4.0. Prvni kapitola je vénovana definici konceptu primyslu 4.0, pfedchozimu vyvoji priimyslu
a zafazeni védniho oboru umélé¢ inteligence do tohoto konceptu. Druhé kapitola je zaméfena na
reSersi aplikaci metod umélé inteligence v oblasti obrabéni, vyrobniho priimyslu, automatizace
a energetiky. Zavér prace je vénovan zhodnoceni metod, jejich vyhod a uskali z pohledu
jednotlivych praktickych aplikaci a zmifiuje mozné sméry budouciho vyvoje.

ABSTRACT

The aim of this work is to provide an overview of the application of artificial intelligence
methods in the context of Industry 4.0. The first chapter defines the concept of industry 4.0,
previous development of the industry and inclusion of the scientific field of artificial
intelligence in this concept. The second chapter is focused on the applications of artificial
intelligence methods in the field of machining, manufacturing industry, automation and
energetics. The work concludes with evaluation of methods, their advantages and disadvantages
from the point of view of individual practical applications and mentions possible directions of
future development.
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1 UVOD

V soucasné dobé¢, kdy je jiz v primyslu zietelny nastup trendl tzv. Smart Manufacturing a
Smart Factory, za kterymi se skryva postupna aplikace principti konceptu Primysl 4.0, se
hlavnim nastrojem této tzv. primyslové revoluce, mimo jinych, stava prakticka aplikace metod
umg¢l¢ inteligence na jednotlivé operace, ve vSech odvétvich primyslu.

Zavadéni téchto novych néstrojii vSak neni pouze technologicky posun, jako jsme jiz
zazili pii 3. primyslové revoluci, kdy se na scénu dostaly vypocetni technologie a prvni prvky
automatizace, v tomto piipadé se jedna o postupné systematické zavadéni nejnovéjsSich
technologii, které maji za cil zvysit efektivitu operaci, snizit vyrobni néklady a piredevsim pro
zaméstnance velmi podstatné snizeni pracovni namahy a v konkrétnich ptfipadech nahrazeni
lidské prace, pfi niZ zaméstnanci vykondvaji jednu a tu samou monotdnni ¢innost cely den,
roboty, kteti ji zvladnou vykondvat pfesnéji a rychleji, nez jejich lidsti kolegové.

Cilem této prace je poskytnout ¢tenafi prehledny souhrn riznorodych pouziti metod
um¢lé inteligence Vv praktickych aplikacich. Samotné téma uméla inteligence je totiz v soucasné
dob¢ velmi slozité a nepiehledné a spole¢né s obrovskou mnozinou odbornych studii, které se
tomuto tématu vénuji, vytvaii neznalému ¢tenafi velkou bariéru porozuméni, protoze obrovské
mnozstvi studii je vedeno spiSe v obecné roviné a dopatrani se praci, ve kterych se autofi
zamé&fuji na pouziti konkrétni metody umélé inteligence na konkrétni redlnou ¢innost je velice
pracné a ¢asove naroCne.
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2 ANALYZA UMELE INTELIGENCE V PRUMYSLU
4.0

V dne$ni dobé si jiz lidé zvykli na kazdodenni pouZivani vypocetni techniky a jinych
elektronickych pomtcek, které jim usnadiuji at’ uz pracovni nebo osobni zivot. Tento trend se
jiz mnoho let objevuje také v primyslu, kde postupné dochdzi k zavadéni digitalnich
technologii ve vSech odvétvich, od pouzivani CAD programil pfi konstrukei produktu, pies
vyuziti informaénich systému v ekonomické a obchodni sféte az po zavadéni automatizovanych
vyrobnich pracovist, kde se pfi pouziti kolaborativnich robotl pfimo stietava prace lidi a stroju.
Nicmén¢ vSechny tyto prvky modernizace se zavadéji bez zjevné vize propojeni jednotlivych
technologii v uzavieny celek. S touto myslenkou vsak ptichazi koncept Primysl 4.0, ktery se
dostal do $irsiho povédomi vefejnosti v roce 2011, kdy asociace némeckych zastupcti obchodni,
politick¢é a akademické sféry podpofila tuto myslenku jako vhodny pfistup k posileni
konkurenceschopnosti produkce némeckého prumyslu. Tento koncept transformuje vyrobu ze
samostatnych automatizovanych jednotek na pln¢ integrované automatizované a pribézné
optimalizované vyrobni systémy, které jsou spolu se systémy logistiky zastoupeny ve formeé
kyberneticko-fyzickych systémt — CPS (Cyber-Physical Systems). CPS intenzivné vyuZivaji
globaln¢ dostupné informaéni a komunikacni sit¢ pro rozsdhle automatizovanou vymeénu
informaci a propojuji vyrobni a obchodni procesy v jeden uzavieny celek. [1]

Koncept Primysl 4.0 je zalozen na technologiich, jako je vertikdlni a horizontalni
integrace vyrobnich systému, Internet véci (Internet of Things — [oT), kybernetické bezpe¢nost,
Cloud, ktery zahrnuje ukladani dat do vzdalenych datovych uloZist’ a jejich zpracovani pomoci
cloudovych vypoctl, Analyza velkych dat (Big Data), Simulace, Aditivni vyroba (3D tisk),
Rozsifena realita a Robotika, piehled téchto metod zobrazuje Obr.1). VSechny tyto technologie
srovnané do uceleného konceptu Primyslu 4.0 maji za cil zvySeni produktivity prace (podle
studie National Academy of Science and Engineering, slibovany nartst az od 32 %), znacné
usnadnéni tvorby produktu zdkaznikovi na miru, snizeni zavislosti na lidské praci a vyhodu pro
zamestnance, nebot’ nebudou muset vykonavat fyzicky tézkou a rutinni praci. Timto zpisobem
je také pozitivné ovlivnéno prodlouZeni doby, po kterou budou lidé schopni vykonévat svoji
praci a také benefit v podob¢ pracovni flexibility. V globalnim métitku veskeré zmény piispéji
k feSeni globalnich problémd, jako je nedostatek surovin, energetickd u¢innost ¢i demografické
zmény. [2]

Horizontal

and vertical
system

o : &
Robots integration Internet
of Things
AU?en;.ﬁF 3 Cybersecurity
4 Technologiesin
Industry 4.0
Additive
manufacturing The cloud
(3D printing)
Big data

Simulation analyfics

Obr. 1) Technologie primyslu 4.0 [2]
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2.1 Historie primyslu

Historie primyslu se déli na jednotlivé faze probihajicich zmén, nazyvanych primyslové
revoluce, prvni tii revoluce jiz prob&hly a ¢tvrtou revoluci zazivame v soucasné dobé¢, jak je
znazornéno v Obr.2).

Prvni primyslova revoluce zapocala na konci 18. stoleti, piesnéji se pocatek datuje do
roku 1784, kdy Edmund Cartwright vynalezl prvni mechanicky tkaci stav. Do té doby se vyroba
omezovala pouze na rucni vyrobu v manufakturdch, ale industrializaci zapocal proces
mechanizace pramyslové vyroby, pii které se zapocalo vyuZzivani strojnich zafizeni (napt. parni
stroj), které pouzivaly jako zdroj energie spalovani uhli, pfesnéji vodni paru jim vytvofenou.
Dopad primyslové revoluce na spole¢nost byl obrovsky, zasadn¢€ se zménily vSechny obory
hospodafstvi a doslo ke kompletni zméné Zivotniho stylu. [2] [3]

Druhé primyslova revoluce probéhla na konci 19.stoleti a je spojovéna s elektrifikaci a
vznikem montaznich pasovych linek. Pro tuto revoluci byl zasadni rok 1879, kdy T. A. Edison
vynalezl zarovku a déle rok 1870, kdy spole¢nost Cincinnati nainstalovala ve svém zavodé
v USA prvni montazni linku, ktera ptinesla prudky rozvoj masové vyroby, jez méla za nasledek
napiiklad celospolecensky rozvoj automobilismu, ktery zapocal v roce 1908, kdy spole¢nost
Ford Motor Company piedstavila dnes jiz legendarni viiz Ford model T. [3]

Treti prumyslova revoluce je spojena se zavadénim informacnich technologii,
elektronikou a automatizaci. UrCeni pocatku této revoluce je nejednoznacné, protoze se jednalo
spiSe 0 vyusténi prirozeného vyvoje inovaci nez o revoluci jako takovou. Zlomovym bodem
byl ovSsem rok 1969, kdy byl vyroben prvni programovatelny logicky automat PLC, ktery mél
za nasledek poc¢atek automatizace procest v realném case. [3]

First Nnc Third Fourth Degree of
Industrial Industrial Industrial Industrial complexity
Revolution Revolution Revolution Revolution

through the intro- through the intro- through the use of | through the use of
duction of mechan- | duction of a division| electronicand IT cyber-physical

ical production of labor and mass systems that systems
facilities with the production further automate

help of water and with the help of production

steam power electrical energy

First programmable
First assembly line logic controller
Cincinnati slaughter (PLC), Modicon 084,
houses, 1870 1969

First mechanical
loom, 1784

Time
1800 1900 2000 Today
Obr.2) Piehled primyslovych revoluci v ¢ase [4]
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2.2  Definice umélé inteligence v kontextu priumyslu 4.0

Uméla inteligence (Al) je kognitivni véda, jejiz vyzkumné aktivity jsou zaméfeny na oblasti
zpracovani obrazu, rozpoznavani plynulé feci, robotiky, strojového uc¢eni a mnoho dalsich. [5]

Historicky byly metody strojového uceni a umélé inteligence vnimany jako
nedostate¢né diveéryhodné a Casto se potykaly S nedostatkem piesvédCivych fakti, které by
dokazovaly, ze jsou schopny pracovat opakované a disledné pfi navraceni pocatecnich investic.
Soucasné byla vykonnost algoritmii strojového uceni vysoce zavislda na preferencich a
zkuSenostech vyvojait, ktefi se touto problematikou zabyvali. Z toho divodu byl tspéch umélé
inteligence v pramyslovych aplikacich siln¢ limitovan. Oproti tomu, primyslova uméla
inteligence je systematicka disciplina, kterd se zamétuje na vyvoj, ovéfeni a nasazeni riiznych
algoritmu strojového uceni v pramyslovych aplikacich s udrzitelnou vykonnosti a funguje jako
most spojujici vystupy akademického vyzkumu Vv oblasti umélé inteligence a odborniky
Z oblasti primyslu. [5]

Automatizace fizend umélou inteligenci méla dosud hlavni dopad predevsim na zvySeni
produktivity. Mimo to, dnesni pramyslova odvétvi ¢eli novym vyzvam konkurenceschopnosti
a poptavky na trhu. S tim tzce souvisi, jiz v piedeslé kapitole zminéné, technologie praimyslu
4.0, které umozni fungovani riznych odvétvi pramyslu efektivnim, flexibilnim a ekologickym
zpusobem. [5]

Role nastrojii a technik umél¢ inteligence v oblasti chytré vyroby je horké téma.
Revoluce umél¢ inteligence zplisobila, ze mnoho firem jiz vyznamné zamétuje svoje aktivity
pravé na tuto oblast. Mnoho zafizeni, kterd jsou vyuZivana v podnicich v sobé maji integrovany
senzory, které shromazd'uji a sdileji zna¢né mnozstvi dat, ¢imz zachycuji mnoho tkont, které
se dé&ji pti1 provozu daného stroje. Vyrobci jiz pochopili strategicky vyznam analytiky velkych
dat, ztohoto divodu se data stavaji klicovym faktorem zvySujicim konkurenceschopnost
vyroby. [6]

Obrovské objemy ziskanych dat analyzovanych v redlném case pomoci metod umélé
inteligence mohu zlepsit rozhodovani a poskytnout lepsi prehled o podnikovych Cinitelich jako
jsou snizeni prostoju strojii, zvySeni efektivity vyroby, automatizaci vyroby, predikci poptavky
nebo optimalizaci zasob ve skladech. [6]
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3 RESERSNI STUDIE APLIKACE METOD UMELE
INTELIGENCE

3.1 Konvenéni metody obrabéni

Existuje mnoho pfistupti popisujicich praktické pouziti Machine Learning Methods, tedy metod
strojového uceni, které umoziuji strojim ucit se, vylepSovat svoje schopnosti a provadét
specificky ukol prostiednictvim dat, aniz by byly konkrétné naprogramovany. [7]

Strojové uceni lze pouzit pii obrabécich procesech ke zlepSeni urovné kvality produktu,
zvySeni produktivity, ke sledovani stavu systémi a optimalizaci ndvrhu a procesnich parametrti.
Toto je znamé pod pojmem Smart Machining, voln¢ pielozeného jako chytré obrabéni
odkazujici na nové paradigma obrabéni, ve kterém jsou obrabéci stroje plné propojeny
prostiednictvim kyber-fyzického systému (CPS). [7]

Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do tii kategorii na zaklad€ uciciho systému a typu
vstupnich dat:

1. Supervised Learning (uceni s ucitelem) — algoritmy jsou trénovany k mapovani danych
vstuptl na odpovidajici znamé vystupy, které jsou poskytovany lidskymi experty. [7]

2. Unsupervised Learning (uceni bez ucitele) — zahrnuje proces vyvoje modelu nebo
funkce, bez zaddvani zndmych vystupt. Tato metoda se obvykle pouziva k nalezeni
smysluplnych vzorct nebo klasifikace v ramci velké sady dat. [7]

3. Reinforcement Learning (uceni posilovanim) — proces uceni probiha pomoci
preddefinovaného signalu, ktery stroji umoziuje kvantifikovat jeho vykon. [7]

Algoritmy se snazi provadét dva hlavni tkoly: klasifikaci nebo shlukovani, ve kterém
jsou data rozdélena do konkrétnich tfid, a regresi, ve které je hledan souvisly trend nebo vztah.
Rzné metody pouzivané k dosazeni téchto ukold urcuji typ pouzitého algoritmu, jako jsou
Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN), tedy umélé neuronové
sit¢, Decision Trees (DT), tedy rozhodovaci stromy, K-Nearest Neighbors (K-NN) neboli
K nejblizsich sousedi a mnoho dalsich. [7] [8] [9]

Obecn¢ se da pracovni postup metod strojového uceni pii aplikaci na metody obrabéni
popsat Obr.3), na kterém jsou zobrazeny jednotlivé po sob¢ jdouci kroky. Zpoc¢atku je nutné
definovat problém, ktery ma byt vyfeSen, ndsledn¢ dochazi ke sbéru dat, na zaklad¢, kterych
dochazi k modelovani algoritmd, ovéfeni jejich spravné funkce a poslednim krokem je analyza
vysledkut. Pouzivani tohoto postupu se u jednotlivych metod 1isi pouze v detailech. [7] [10]

Results
analysis

Problem Data

definition collection Modeling Evaluation

Obr.3) Postup pouziti strojového uceni pii feseni problému [7]

3.1.1 Frézovani

Celkové bylo provedeno ¢trnact pripadi implementace algoritmi strojového uceni na proces
frézovani. Pomoci téchto algoritmii byly monitorovany a predikovany rtzné faktory a
parametry. Nejbéznéjsim ukolem bylo sledovani stavu nastroje, jeho opotiebeni a ptipadny
potencial pro selhani. Pro tyto ucely byl vyZzadovan klasifika¢ni algoritmus, autofi tedy zvolili
algoritmy Support Vector Machine (SVM) [11] [12], Artificial Neural Network (ANN) [13]
[14], Decision Trees (DT) a dale jejich podtypy Probabilistic Neural Network (PNN) [15] [16]
neboli pravdépodobnostni neuronova sit’, Backpropagation Neural Network algorithm (BpNN)
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[17] [18] a Random Forest (RF) [19]. Byly vsak zadany dalsi ukoly, naptiklad optimalizace
procesnich parametrii pro snizeni nakladi pomoci predikce spotieby energie, zlepsSeni kvality
obrobkil prostfednictvim predikce drsnosti povrchu, fezné sily a deformace obrobku. Pro tyto
ukoly autofi také zvolili metodu SVM, ale i dalsi metody jako Gaussian Process Regression

(GPR) [20] [21], Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-I1) [22] a dalsi statistické
metody. [7] [23]

Vysledkem aplikace téchto metod jsou hodnoty sledovani opotiebeni ndstroje pfi
pouziti metod K-NN a SVM s piesnosti 90,26% [24], predikce opotiebeni nastroje pii pouziti
metody RF s piesnosti 99,20 % [25], detekce zlomeni nastroje metodou SVM s piesnosti 99,38
% [26] a metodou PNN s piesnosti 98,60 % [16], predikce spotieby energie metodou GPR
S presnosti vice nez 95% [27], predikce drsnosti povrchu metodou SVM s piesnosti 86,50%
[12], predikce stability chvéni metodou SVM s piesnosti 98,33 % [28], urovani specifické
fezné sily metodou BpNN s piesnosti 87,44 % [29] a predikce deformaci v tenkosténném
obrobku pomoci Bayesian learning metod s neznamou piesnosti [30]. [7]

3.1.2 SoustruZeni

U tohoto obrabéciho procesu byly metody strojového uceni aplikovany na podobné parametry,
jako v piipadé procesu frézovani. Ackoliv pro hodnoty predikce opotiebeni nastroje byla
pouzita metoda ANNSs, pro predikci drsnosti povrchu byly pouzity regresivni algoritmy jako
Support Vector Regression (SVR) [31] a Polynomial Regression (PR). Dale byla pozornost
upiedena na detailni pouziti ANNs na predikci drsnosti povrchu. [18] Kromé toho byly
sledovany i dal§i parametry, jako jsou emise uhliku, mikrotvrdost ¢i predikce velikosti zrn. Na
ptiklad pomoci kombinace RF a Genetic algorithm (GA) byly studovany efekty fezné rychlosti,
posuvu, poloméru bfitu nastroje a povlakovani nastroje, pro dosazeni urcitych povrchovych
vlastnosti, konkrétné mikro tvrdosti zptisobené procesem obrabéni a velikost zrn. [19] Dalsim
zjiStovanym parametrem byla predikce emisi uhliku produkovana v pribéhu procesu
soustruzeni pomoci regrese a metody Multi-Objective Teaching Learning Based Optimalization
(MOTLBO). [32] [7]

Vysledky aplikaci téchto metod jsou nésledujici: hodnoty predikce drsnosti povrchu
pomoci metody Multiple Linear Regression (MLR) s piesnosti 80,80 % [33], predikce drsnosti
povrchu, fezné sily a Zivotnosti nastroje metodou SVR a ANNSs s piesnosti okolo 93% [34],
predikce mikrotvrdosti a velikosti zrna pomoci metody RF a GA s piesnosti 96,50 % [19],
kvantifikace emisi uhliku a jejich predikce spolecné s optimalizaci feznych parametrit metodou
MOTLBO s piesnosti okolo 95 % [32], predikce opotiebeni nastroje a rozpoznani vzorku
pomoci metod BpNN a DNA-based computing s ptesnosti okolo 75% [35] a sledovani
nastrojovych podminek metodou K-star algorithm s piesnosti 78,69 % [36]. [7]

3.1.3 BrousSeni

Na proces brouseni byla na parametry drsnosti povrchu a tvaru povrchu aplikovana metoda
Interpolation-factor SVM [37]. Jako vstupni parametry byly pouzity hodnoty akustickych
emisi, brousici sily a vibraci. [7]

Vysledky u metody brouSeni jsou pii aplikaci metody Interpolation-factor SVM
hodnoty drsnosti povrchu s piesnosti 85,19 % a tvaru povrchu s piesnosti 75,93 % [37]. [7]

3.1.4 Vrtani
Podobn¢ jakou u piedchozich metod bylo 1 u operace vrtani dosazeno predikce kvality produktu
pomoci sledovani procesnich parametrti, jako jsou axidlni sila na vrtaku, fezna sila a kroutici
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moment. Kruhovitost, rozmérové odchylky, delaminace a drsnost povrchu obrobenych
polymerovych desek vyztuzenych uhlikovymi vldkny byly ovéfovany pomoci metod
strojového uceni a rozpoznavani vzort znamych jako Logical Analysis of Data (LAoD) neboli
logické analyzy dat [38]. [7]

Vysledkem aplikace metody LAoD jsou informace slouzici k ohodnoceni kvality
obrobku a jeho geometrického profilu s presnosti 94,60 % [38].

3.1.5 Vyvrtavani

Pti procesu vyvrtavani 1ze zvysit kvalitu povrchu pomoci prevence chvéni. Autofi se zaméfili
na parametry rychlost vietena, hloubku fezu, posuv a generované chvéni. Funkce byly
extrahovany z vibra¢nich signali pomoci Discrete Wavelet Transform neboli diskrétni vinkové
transformace a klasifikovany na stabilni, pfechodné nebo chvéjici tiidy pomoci SVM [39]. [7]

Vysledkem je funkce predikce chvéni pomoci metody SVM s piesnosti 95 % [39]. [7]

3.2 Nekonvenéni metody obrabéni

Ackoli je ptipadii procesu nekonvencniho obrabéni v porovnani s konvenénimi metodami
mén¢, ucici algoritmy byly implementovany na takové faktory, jako jsou zlepSeni pfedpovédi
drsnosti povrchu za tcelem zlepSeni kvality. Nicmén¢, vzhledem k nizké produktivité téchto
metod, jednim z hlavnich ucelii byla optimalizace procesnich parametrli pro maximalizaci
rychlosti odebirani materialu. [7]

3.2.1 Rezani laserem

Tato metoda je jiz bézn¢ pouzivana v prumyslovych procesech, avSak doposud nebyly nalezeny
optimalizované procesni parametry, zejména pro jemné aplikace, jako je naptiklad mikro
obrabéni. Aplikaci a porovnanim riiznych algoritmi strojového uceni, 1ze predikovat vyslednou
uroven kvality obrobeného povrchu, rozmérové vlastnosti a miru produktivity obrabéni
laserem. [40] [7]

Vysledkem aplikovani téchto metod je nastroj pro predikci kvality obrobeného povrchu,
rozmérovych vlastnosti a miry produktivity laserového obrabéni pomoci metod Linear
Regression, ANN, DT a K-NN s ptesnosti 88,70 % v piipadé predikce hloubky zabéru pomoci
metody ANN a s piesnosti 76,90 % v piipadé predikce rychlosti odebirani materialu pomoci
metody DT. Vysledky tedy naznalily, ze metoda DT byla ptesnéjsi v predikci rychlosti
odebirani materialu, zatimco ANN byly G¢inngj$i pii modelovani rozmérovych vlastnosti po
obrabéni. [40] [7]

3.2.2 Rezani vodnim paprskem

Pouziti metod umélé inteligence se u této metody zamétuje predevsim na predikei drsnosti
povrchu. Té bylo dosazeno pomoci ruznych typid ANNSs, jako jsou Feedforward,
Backpropagation a extrémni strojové uceni [41]. [7]

Nejlepsich vysledk predikce drsnosti povrchu bylo dosazeno pomoci hybridniho
algoritmu, ktery kombinuje Grey Relational Analysis pro vybér prvki a metodu SVM
s presnosti vysledki 99 % [41], v piipad€ pouziti metod ANN, GPR a extrémniho strojového
uceni s piesnosti 96,65 % [42] a v piipadé pouziti metod NNs s piesnosti 96,99 % [43] a pfi
pouziti metody Regression model s ptesnosti vysledkt 99 % [43]. [7]
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3.2.3 Elektroerozivni obrabéni

Ackoli bylo u této metody vynalozeno tsili predikovat drsnost povrchu, hlavnim tcelem
implementace metod strojového uceni je predikovat a maximalizovat parametr rychlosti
odebirani materidlu predevsim kvili nizké produktivité, kterou je tato metoda charakteristicka.
Té&chto tkoli bylo dosaZzeno vice zpisoby, jednak pomoci kominace metod ANNs a EAs [44],
Vv dal$im ptipad¢ pomoci metody BpNN s ¢asteCnou Swarm optimalizaci a v neposledni fadé
za pouziti metod Feed-forward BpNN s GA. Tyto evoluc¢ni algoritmy byly pouzity pfedevsim
pro ucely optimalizace. [7]

Vysledkem aplikace téchto metod je nastroj slouzici pro odhad maximalni fezné
rychlosti a optimalizace parametri obrabéni pro maximalni rychlost odebirani materialu pti
pouziti metod Feed — forward BpNN a GA s piesnosti 96,06 % [45]. [7]

3.2.4 FElektrochemické obrabéni

Vzhledem Kk podobnym procesnim vlastnostem byly vtomto pfipadé, stejné jakou u
elektroerozivniho obrabéni, implementovany ucici algoritmy pro predikci a maximalizovani
maximalni rychlosti odebirani materialu [46]. Bylo pouzito metody Teaching Learning Based
Optimalization (TLBO), ktera dokazala piekonat metodu Artificial Bee Colony (ABC) diky
menSimu poc¢tu pozadovanych opakovani. Metoda TLBO byla také implementovana do
hybridniho procesu elektrochemického erozivniho obrabéni, ¢imz doslo ke zvySeni maximalni
rychlosti odebirani materialu o 18 % ve srovnani s metodou ABC [46]. [7]

3.3 Stavba obrabéciho stroje

V oblasti metod obrabéni v kontextu aplikaci metod umélé inteligence bylo zaméfeno mnoho
usili na zlepSeni samotného obrabéciho procesu, ale krom¢ toho lze také zlepsit strukturu
samotné¢ho obrabéciho stroje, aby se dosahlo sebekontroly nebo diagnostiky a samocinného
ptizptsobeni vné&j$im vlivam. [7]

Tuto mySlenku rozviji studie ¢inskych védct [47], pti které odbornici vyvinuli model
kompenzace tepelné chyby studiem vztahu mezi teplotou na citlivych mistech a generovanou
tepelnou chybou. Z riznych algoritmu, které implementovali, dosahli nejptesnéjsich vysledku
s metodou SVM v kombinaci s metodou Fuzzy Clustering Analysis a Grey Correlation. [7]

Dalsi je studie publikovana korejskymi odborniky, ve které se zaméfili na vyvoj
sebeoptimalizac¢niho fidiciho systému, ktery mtze nezavisle upravovat parametry procesu na
zakladé wvné&jSich vlivi. V tomto ptipadé se k predikci opotfebeni nastroje a stanoveni
optimalniho posuvu pouziva metoda fuzzy logic v kombinaci s ANN. [48]

3.4  Vybér vhodného materialu pro vyrobu produktu

Tato kapitola se zaméfuje na pruzkum nejinovativnéjSich vypocetnich metod pro vybér
optimalniho materialu k vyrobé produktu v primyslu 4.0. Rekognoskuje, jakym zpisobem
mohou nejrelevantnéjsi metody umélé inteligence pomdahat ve vyrobnim procesu pii vybéru
nejvhodnéjSiho materidlu pro zamyslenou aplikaci, podle jejich vlastnosti a provozniho
chovani. [49]

Technologie v sou¢asné dob& umoziiuji vyrabét materialy s obrovskou Skalou vlastnosti
S tim, Zze tyto materialy mohou pracovat riiznymi zpusoby, zadlezi pouze na prostiedi a na
pracovnich podminkach, kterym jsou tyto materidly vystaveny. Diky tomu je dostupné
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obrovské mnozstvi dat a situace se jiz stavd pouze pomoci béznych vypocetnich metod
nezvladatelnou. [49] [50] [51]

Nicméné pro ziskani spolehlivych a uzite¢nych informaci, které ndm umozni lepsi
moznosti pfi rozhodovani, je nutné tato data zpracovat vhodnym zptsobem. S tim si dokazou
poradit metody umélé inteligence, které mohou konstruktérim pomoci pii vybéru vhodného
materialu pro dany ukol. Pfi sniZzeni nakladi za udrzbu jsou schopny zvysit celkovy vykon a
bezpecnost a umozni systému fungovat v extrémnéjSich podminkach. Metody umélé
inteligence mohou byt integrovany v ramci nastroju, které maji konstruktéti bézné k dispozici
a mohou vzit v tvahu 1 jiné faktory, nez Cisté technického a ekonomického razu, napiiklad

faktory prostiedi, vykonnostni faktory a mnoho dal$ich. [52] [53] [54] [55] [56]

Studované metody V této oblasti jsou ohrani¢eny do dvou kategorii: techniky Supervised
Learning (SL) a techniky Unsupervised Learning (UL). Toto rozdéleni umoznuje celkové
porovnani dvou hlavnich metod strojového uc¢eni a pomaha urcit, ktera kategorie dokaze pfinést
lepsi vysledky pfi aplikacich piibuznych vybéru materialu pro primyslovou vyrobu. Dale ma
toto srovnani velky vyznam pfi trénovaci fazi pro ziskani dobrych vysledkd, je totiz v ptipadé
druhé metody zapotfebi mnohem vice vstupnich dat. [57] [58] [59]

Decision Trees (DT)

Decision Trees, neboli rozhodovaci stromy jsou sady metod kategorizované jako techniky
Supervised Learning, které jsou obecné pouzivany pro vytvareni klasifikaci. Cilem této metody
je vytvoteni modelu, ktery bude schopen predikovat hodnotu sledované proménné. Je zalozen
na fadé rozhodovacich pravidel odvozenych z vlastnosti tréninkovych dat. [60] [61]

Decision Trees se u¢i ze vstupnich dat modelovat hranice, které umoziuji popsat rizné
kategorie. Jedna ze vstupnich proménnych je vybrana v kazdém vnitinim uzlu stromu podle
metody, kterd zalezi na vybraném algoritmu. Kazd4 vétev podtizeného uzlu odpovida sadé
hodnot vstupni proménné, takze vSechny vétve pokryvaji vSechny varianty vstupni proménné.
Kazdy list (nebo koncovy uzel stromu) ptedstavuje hodnotu (nebo rozsah hodnot) cilové
proménné. Kombinace hodnot vstupnich proménnych je reprezentovana cestou z kofene do
listu. Strom je obvykle konstruovan rozdélenim vsech dat do podskupin podle hodnoty vstupni
charakteristiky. Tento proces je opakovan rekurzivné v kazdé podskuping, takze se jedna o
rekurzivni ¢ast. [61] [62]

Rekurze je v uzlu kompletni, jestlize je dosazena pozadovana hloubka rekurze, nebo
Vv ptipad¢, ze separace jiz nezlepSuje predikci. Tento proces se nazyva Top-Down Induction of
Decision Trees (TDIDT) a jedna se o nenasytny algoritmus, ponévadz je sledovan kazdy uzel
stromu pro optimalni distribuci, a to kvlli zisku nejlep§i mozné participace v celém
rozhodovacim stromu. U metody DT je tento zplsob nejbéznéjsi strategii uceni z dat. Obr.4)
zobrazuje hranice naucené pomoci tréninku rozhodovaciho stromu s dvou rozmérnym
oznacenym data setem. [60] [62] [63]
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Obr.4) Priklad rozhodovaciho stromu [49]
Vyhody této metody jsou:

e ma nizké vypocetni pozadavky;
e DT nevyzaduji pfedzpracovani dat a ucici proces je obvykle rychly. [49]

Nevyhody této metody jsou:
e DT jsou dimenzovany velmi nadmérné a maji tendenci uptednostiiovat urcitou skupinu
pted jinou;
e Uceni optimalniho rozhodovaciho stromu je znamé svym NP-complete problémem
(Nondeterministic Polynomial Time). [49]

Metoda DT mulze byt pouZzita jako pomoc pii vybéru vhodného materidlu pro
primyslovou vyrobu. Pro ptiklad, pokud mdme urené hranice pracovnich podminek
tekutinového potrubniho zatizeni a jeho konstrukéni materidl, mtizeme vycvic¢it DT algoritmus
tak, Ze nam dokaZe nabidnout nejvhodnéjsi materidl, ktery by mél byt pouzit pro vyrobu nového
potrubi. [49]

Neural Network (NN) — Multi-Layer Perceptron (MLP)

MLP je algoritmus Supervised Learning schopny ucit se nelinearni funkce tréninkem na
oznacenych data setech, které mohou byt vyuzity pro klasifikaci a regresi. S ohledem na
topologii pfipojeni nejjednodussich modelti dopfedné neuronové sité, které se skladaji pouze
Z jednoho neuronu a jsou oznac¢ovany jako perceptrony, mohou byt definovany tii typy vrstev:
vstupni vrstva, ktera zahrnuje vSechny perceptrony, které ziskavaji data z externich zdroji;
vystupni vrstva, kterd zahrnuje vSechny perceptrony, které¢ vraceji vysledky (informace) a
skryta vrstva, kterd obsahuje vSechny ostatni perceptrony, které nekomunikuji s okolim sit¢,
toto rozdéleni je shrnuto v Obr.5). [64] [65] [66]

Vyhody MLP jsou:
e schopnost uceni nelinearnich modeld;
e schopnost ziskavani Siroké komplexnosti. [49]

Nevyhody MLP jsou.

e je nachylny k nalézani lokalnich minim a jeho trénink je pomaly a slozity proces;
e vyzaduje vyladéni velmi dilezitych parametrt pfed zahajenim samotného tréninku. [49]
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MLP algoritmus mize byt pouzivan k rozpoznavani vSech druht vzord v celém data
setu. Naptiklad, pokud mame Sirokou a stru¢nou databazi materiali, mizeme vytrénovat MLP
algoritmus pro doporuceni nejlepsiho materialu pro vyrobu primyslové soucasti zalozené na
vSech znamych vlastnostech a v§ech uvedenych okrajovych podminkach. Vysledny algoritmus
bude shrnovat vsechny znalosti obsazené ve vstupnich datech. [49]
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Obr.5) Priklad vrstev neuronové sité [49]

K-means Clustring algoritmus

Data Clustering je skupina metod pro analyzu dat zaloZzenych na technikdch Unsupervised
Learning. Jejich cilem je rozdélit sadu datovych vektori do riznych homogennich mnozin
(shluki) pro vytvotfeni datovych podmnozin, jez sdileji spole¢né vlastnosti, které casto
odpovidaji kritériim blizkosti (informac¢ni podobnosti). Tato kritéria jsou definovana jako bézné
hodnoty nebo tfidy vzdalenosti mezi objekty. [67] [68]

Strategie shlukovani je velmi dilezita, pokud jde o ziskani dobrych vysledkii a do
znaéné miry zavisi na setrva¢nosti datovych mnozin a podmnozin. V tomto ptipad¢ je pojem
setrvacnost myslena jako métitko vzdalenosti, pokud jde o informace, které existuji mezi dvéma
datovymi vektory a dvéma datovymi skupinami. Za ucelem ziskani dobrého rozdéleni je
vyZadovano minimalizovat setrva¢nost mezi podskupinami. Zejména, kvuli dosazeni skupin,
co nejvice homogennich, jak jen je mozné a kvili maximalizovani setrvacnosti pro ziskani
dobie rozlisitelnych podmnozin. [49] [68]

Tyto metody se bézné pouzivaji pii klasifikaci (kterd eventualné umoziuje zestru¢néni
dat), segmentaci dat a hledani odlehlych hodnot. Existuje mnoho strategii shlukovani a metod
setrvacného fizeni, které¢ ddvaji rGzné algoritmy, jeZ obecné dosahuji zietelnych vysledka.
Nejbéznéji pouzivanym algoritmem je K-means. Piiklad rozdéleni data setu pomoci algoritmu
K-means je zobrazen v Obr.6). [49] [69]

K-means metody vyzaduji specifikovani zamysleného poctu shluki a casto jsou
oznacovany jako Lloydiv algoritmus. Ten seskupuje data prostfednictvim strategie, ktera

rozdéluje vzorky do podskupin stejného rozptylu a minimalizuje setrva¢nost uvniti shluku. [49]
[70]
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Obr.6) Priklad poziti K-means Clustering algoritmu ve dvou rozmérné oblasti
Vyhody Clustering algoritmt jsou:
e jedna se o efektivni komplexni feSeni, které je schopné fesit tyto problémy;
e K-means je obecné velmi rychly, ale vyskytuji se zde i pfipady, u kterych je
sjednocovani opozdéno. [49]

Nevyhody Clustering algoritmu:
e K-means je znamy pro své suboptimalni vysledky a také svym NP-complex problémem,;

e K-means se pys$ni nachdzenim shluk stejné velikosti a tim, ze pocet shluktl je vstupem.
[49]

Tyto metody mohou slouzit k provadéni seskupeni komponent, které sdileji stejné
funkce nebo jsou vystaveny stejnym pracovnim podminkam. Obecné se da prohlasit, Ze
mechanismy, které pracuji pod stejnymi okrajovymi podminkami mohou pouzivat stejné
vyrobni materidly. Na ptiklad, pokud mame data o okrajovych podminkach vsech existujicich
potrubi ve velkém primyslovém zavode¢, tento typ algoritmu muize byt pouzit pro nalezeni
vzord pouziti nebo k vytvoreni shluki, které mohou byt uzite¢né pii tvorbé nového navrhu. [49]

Principal Component Analysis (PCA)

PCA odkazuje na skupinu metod, které se pouZzivaji k provadéni klasifikaci tim, Ze se pokouse;ji
provést redukci rozméri dat. Mohou byt pouzity také ke zrychleni ostatnich algoritmi snizenim
velikosti ukdzkovych vektort. Hlavni soucasti data setd jsou sméry, ve kterych je vétsi
odchylka a n¢jakym zptisobem piedstavuji zakladni strukturu. [71] [72]

Zpusob, jakym je odchylka rozlozena v mra¢nu dat dava predstavu o smérech, ve
kterych je vice informaci. Ty, ve kterych jsou vzorky vice rozprostteny, budou mit vétsi vyznam
nez ty, které jsou konstantni. Hlavni sou¢asti dovoluji shrnout data eliminujici zbyte¢né nebo

vvvvvv

Tyto algoritmy maji omezeni, kterd z nich dé€laji lepsi néstroj, kdyz jsou data organizovana do
linearniho ¢lenéni, to znamena, kdyZ jsou data organizovana tak, ze mohou byt promitnuta do
roviny bez vytvareni pfislusného zkresleni. PCA algoritmus minimalizuje mnozstvi chyb, které
nastavaji pii promitani dat do rozméru roviny. Soucasné s tim bude algoritmus hledat orientaci
roviny, kterd maximalizuje odchylku. Obr.7) zobrazuje dvé hlavni soucdsti data setu, které
ukazuji, Ze pro data existuje smér s vysokou odchylkou. [49] [71] [72]
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Obr.7) Priklad PCA algoritmu v dvou rozmérné oblasti [49]

Vyhody PCA jsou:
e PCA dovoluje snizit rozmérnost dat;
e PCA je polynomicky algoritmus. [49]

Nevyhody PCA jsou:
e PCA ptedpoklada linearitu dat a tato pozorovana data jsou linearni kombinaci urcité
baze;

e PCA se zcela spoléhd na primér a odchylku, coZz miZe zptisobit statistické problémy.
[49]

vvvvvv

pfi provadéni vybéru materidlu, a proto omezuji rozsah moznosti. [49]

3.5 Automatizaéni Fizeni

Tato kapitola, vychazi ze studie, ktera byla vydana ¢inskymi védci v ramci 3rd International
Conference on Mechatronics and Intelligent Robotics (ICMIR-2019). Tato studie se zaméiuje

na aplikaci metod umélé inteligence v oblasti primyslového automatizovaného fizeni, které
dosahuje skvélych vysledka. [73]

Jedna skute¢nost musi byt ujasnéna, pouzivani technologii umélé inteligence se stalo
trendem, ale neznamena to, Ze soucasné technologie umélé inteligence jiZ Gplné€ dozraly. Jinymi
slovy, technologie umélé inteligence jsou ve stadiu vyvoje, stale vSak existuje mnoho problémii,
které je tfeba optimalizovat a vylepSovat. [73]

Technologie umélé inteligence maji v oblasti automatizace Sirokou skélu aplikaci. Tyto
aplikace jsou dale ilustrovany v péti hlediscich: zjednoduSeny proces, diagnostika poruch,
elektronické tizeni, elektricka zafizeni a kazdodenni provoz. [73] [74]

3.5.1 ZjednoduSeni procesu

Proces automatizace je velmi slozity proces, kazdy krok a propojeni jsou Vv Gzké souvislosti
s velmi pfisnym postupem a pozadavky. Pokud se stane, Ze u nékterého spojeni ¢i kroku nastane
problém, ma to na cely proces dopad s vaznymi dusledky. Neni moudré plytvat pracovni silou,
ale z ekonomického pohledu jde o vazné ztraty. Pokud jsou vSak na proces automatizace
aplikovany metody umél¢ inteligence, Ize cely proces zrychlit a zjednodusit. Napiiklad situace,
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kdy nastane porucha, oprava zatizeni, detekce prostiedi atd., to vSe 1ze vyfesit za pomoci metod

umélé inteligence. Manualni postup je velice jednoduchy, coz vyrazné zvySuje efektivitu
obsluhy. [73] [75]

3.5.2 Diagnostika poruch

V soucasném procesu automatizace fizeni mize zpusobit selhdni zafizeni mnoho subjektivnich
a objektivnich faktort jako jsou naptiklad zemétieseni, tsunami, tajfuny, vlhkost, nespravna
obsluha ¢i zanedbavani ziejmych potizi na zafizeni. Tyto faktory budou mit s postupem casu
¢im dal vétsi dopad na proces automatizace fizeni. Pokud vSak budou tyto poruchy feSeny
ucinné a vcas, nezpusobi dalsi poskozeni. Pokud ovSem budou tyto poruchy zanedbany, mohou
zpusobit vEétsi bezpecnostni rizika. [73]

Zavedeni metod umélé inteligence nejen zplsobi vyrazné zjednoduSeni procesu
automatizace, ale také zrychli diagnostiku poruch. V soucasné dobé¢ jsou metody Expert system,
Fuzzy Theory a Neural Network nejbéznéji pouzivanymi metodami pro diagnostiku poruch.
Pokud tyto metody zkombinujeme navzajem, doba detekce se vyrazné zkrati a soucasné s tim
dojde ke zpiesnéni vysledku detekce. [73]

3.5.3 Elektronické rizeni

Elektronické fizeni je zakladnim prvkem celého procesu automatizace. Urcuje nejen operacni
rychlost a efektivitu vyroby vedenou pomoci automatiza¢niho tizeni, ale také dokaze tidit cely
automatizacni proces. Po zavedeni technologii umélé inteligence do procesu elektrického
fizeni, se proces fizeni stal vice védectéjSim. Kromé toho byla vyrazné zvySena provozni
ucinnost zafizeni. Technologie umélé¢ inteligence efektivné zvladaji fizeni zpracovani informaci
a vyrobni ndklady v procesu automatiza¢niho fizeni, ¢imz je automatizacni fizeni u¢innéjsi a
sofistikovangjsi. [73]

Fuzzy Fizeni

Teoretickym zékladem Fuzzy fizeni je teorie fuzzy lingvistickych proménnych a Fuzzy
reasoning. Expertni zkuSenost je pravidlem fuzzy fidici technologie. Ve skutecném procesu
fizeni je hlavnim nastrojem Fuzzy fizeni tzv. Fuzzy ovladag, struktura s uzavienou smyckou se
spojenimi zpétné vazby. Pravidlo uvazovani rdmce Fuzzy fidiciho systému je zaloZzeno na
Fuzzy logice, kterd kombinuje digitalni fidici systém S pocitacovym fidicim systémem, coz se
ukazuje jako profesionalni a efektivni zptisob. [73]

Expertni rizeni

Takzvané Expertni fizeni je zaloZeno na teorii a zkuSenostech odbornikil v souvisejicich
oborech v kombinaci s pfislusnymi znalostmi o elektronickém fizeni pro napodobovani
nekterych operaci v této oblasti. Pfesnéji feceno, odkazuje na zkuSenosti pochopit proces fizeni.
Technologie expertniho fizeni ma tyto vyhody: [73]

e skvéla prizpisobitelnost a nastavitelnost;

e parametry ovladace mohu byt pfizpiisobeny na nejriizné;si situace;

o efektivita technologie expertniho fizeni je velmi vysoka, jeji pouziti je Siroce flexibilni
a mize se prizpusobit mnoha riznych styla ovladaci;

e Vvynikajici stabilita a bezpecnost s ohledem na kvalitativni analyzu, kterd ma komplexni
ohled a je velmi bezpe¢na a konzervativni. [73]
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Rizeni pomoci Neural network

Teoretickym zakladem fizeni pomoci Neural Network je aktivita neuronti lidského mozku a
pravidla neuront lidského mozku poskytuji zakladni model fizeni pomoci Neural network.
V soucasné dobé je velké mnozstvi odborniktl na oblast fizeni pomoci Neural Network, takze
rychlost vyvoje Neural Network fizeni je velmi vysoka a bylo dosazeno mnoha tspéchu.
Vyzkum tizeni pomoci Neural Network se vyviji velmi rychle, coz ptinasi skvélé vysledky pro
aplikaci automatiza¢niho fizeni. Konkrétn¢ je funkce Fuzzy fizeni realizovana hlavné na
zéklad€ stejnosmérného a stfidavého ménice. Pfi procesu stejnosmérného prenosu probiha
fizeni pfenosu pomoci prvki Mamdani a Sueno, prvni zajiSt'uje fizeni rychlosti pfenosu a druhy
ma na starosti spoustéci fizeni. V procesu stfidavého pohonu musi byt automatické fizeni
zalozeno na Fuzzy ovladaci. [73]

3.5.4 Elektricka zafizeni

Elektricka zatizeni jsou obecné slozita a vyzaduji, aby byla obsluha kompetentni, s urcitym
mnozstvim znalosti a dovednosti. Pii navrhovani elektrickych zatizeni 1ze technologii umélé
inteligence pouzit ke zjednoduSeni systému elektrickych zatizeni a posileni pouZzivani
technologie umélé inteligence v téchto zafizenich. Pomoci technologie umélé inteligence
mohou byt nékteré parametry elektrickych zafizeni nastaveny pocitacem, takze rychlost

vvvvv

obsluhovat. [73]

3.5.,5 KazZdodenni provoz

Automatizacni fizeni je proces uzce souvisejici s kazdodennim zivotem lidi, jakozto naptiklad
fizeni energetické sité, ziskdvani dat atd. Pfikladem je moZno uvést rozvodnou sit’, jejiz
kazdodenni provoz je velmi komplikovany, nejen pocet vedeni a zatizeni v rozvodné siti je
velmi velky, ale také pocet ptipojenych uZzivatel je masivni, coz vede k obrovské pracovni
zatézi operator. Pokud je pouzita technologie umélé inteligence, lze nékteré zakladni
algoritmy pfedat technologii umélé inteligence a tim slozity provozni proces zjednodusit.
Operator potom nemusi chodit sem a tam, aby shromazd’oval a zpracovaval data, staci pouzit
pocita¢ k dohledu a dalkovému fizeni procesu elektrického fizeni. Kromé toho mohou
technologie umélé inteligence zjednodusit operaéni rozhrani pocitace a zalohovat data v¢as tak,
aby se predeslo nehodam. V minulosti, kdy probihal ru¢ni sbér dat, nevyhnuteln¢ dochazelo k
ur¢itym chybam souvisejicim s lidskym faktorem. Technologie umélé inteligence mohou
sestavovat uc¢inné formulate, které pomahaji pii shromazd’ovani dat, snizuji pracovni vytiZzeni
operatord a zvysuji jejich efektivitu prace. [73]

3.6 Primyslova vyroba

Tato kapitola, jez vychazi ze c¢lanku vydaného jihoafrickymi odborniky v ramci 2nd
International Conference on Sustainable Materials Processing and Manufacturing (SMPM
2019) se zameéfuje na implementaci metod umélé inteligence v oblasti vyrobniho primyslu,
zejména na produkty z oceli. [76]

Internet of Things (10T) a Cyber Physical System (CPS) jsou posledni témata zajmu ve
vyrobnim sektoru. Dosud jsme byli svédky adaptace senzorii ve vyrobnich zdvodech, nastrojii
a inteligentnich zafizeni propojenych dohromady se senzory. Senzory vSak shromazduji
nejriznéjsi mnozstvi dat zinteligentnich zafizeni propojenych dohromady ve vyrobnim
prostiedi. Da se predpokladat, Ze zpracovatelsky primysl bude i nadéle plnit o¢ekavané cile a
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bude schopny dodavat vysoce kvalitni produkty, které jsou bezpe¢né a museji byt efektivni
z hlediska nakladt. Primyslova vyroba miize utrpét ranu kvili nesplnéni téchto cilti. Produkty
z oceli v8ak mohou mit odchylku v parametrech jako jsou tvar, vzhled, drsnost, rozméry a
mnoho dal$ich, které se neshoduji se specifikacemi pro dané normy. Cilem prvka, jako je

monitorovani pramyslovych zafizeni, je dosdhnout sniZeni vyrobnich nakladd, zlepSeni

vykonnosti systému, zvySeni kvality produktu a v€asné odhaleni nepiesnosti vyrobki. [77] [78]
[79]

Diagnostika detekce chyb pomdéha rychle identifikovat vady vyrobki produkovanych
ve vyrobnim pramyslu. Proces identifikace chyb lze provést pomoci vizudlni kontroly, kterd se
ovSem nedoporucuje, protoze je casove narocna a muze vést k nepresnym rozhodnutim. Dal§im
zpusobem je pouziti nastroji a vybaveni, které dokazou chyby zachytit. Pokud se tyto chyby
Vv oceli nezjisti hned na zac¢atku vyrobniho procesu, mohou mit za nasledek selhani produktu,
naslednou nedostupnost produktii a materiala, které nelze pouzit. Zde je tfeba najit vzory ve
vygenerovanych datech pro piesné rozhodovani. [76]

Machine Learning (ML) je odnozi umé¢lé inteligence, jejiz techniky se schopnosti uc¢eni
systému z predchozich znalosti kvlili rozvoji nebo vytvoieni predikei pro aktualni a budouci
udalosti, pouziva a vyuzivd mnoho pramyslovych odvétvi v riznych doménach. Techniky ML
Ize pouzit pro identifikaci vzorti a detekci poruch jako zplsobu asistence V monitorovani
procesti a uginnych procest ve vyrobé. Utelem této studie je identifikovat a analyzovat
techniky, které Ize pouzit k detekci a diagnostice poruch. Diagnostika poruch se snazi najit
vadna mista a urcité Spatné podminky v ramci riznych vyrobnich produktl a systémii. Proto se

méieni konkrétniho produktu pouzivaji ke sledovani neodpovidajiciho stavu tohoto produktu.
[76] [80] [81]

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) je velmi popularni algoritmus strojového uceni, ktery ma
vyhodu v pouziti riznych funkci jadra. Jadro funguje v praci SVM zptisobem, ktery mapuje
prostor vstupnich funkci v ptipadech, kdy se data zméni linearné odd¢litelné. Tato konkrétni
metoda je velmi populdrni pro manipulaci s velkymi daty a sklada se ze dvou kategorii, které
slouzi pro ucely klasifikace a regrese. Pouziva tzv. hyper plan, ktery vyuziva maximalni okraj
oddélenim dvou hranic. [80] [82] [83]

Random Forest

Random Forests (RF) patii do kategorie metody Decision Trees (DT) a jsou velmi popularni
z raznych hledisek aplikace strojového uceni, které mohou byt rozdéleny na tkoly jako jsou
regrese a klasifikace pro Supervised Learning. [80]

Vyhodou RF je, Ze jsou snadno srozumitelné, zvladaji velké data sety, nevyzaduji velkou
predpiipravu dat a maji vestavény vybér funkci. [76]

Nevyhodou RF je, Ze jsou zndmé pro predimenzovani béhem predikce a mohou byt slozité pti
implementaci. [76]

3.6.1 Metalurgické primyslové odvétvi

Ve studii v metalurgickém pramyslovém odvétvi byla aplikovana extrakce vlastnosti metody
RF na testovani schémat diagnostiky chyb, kterd byla testovana na jednoduchém nelineadrnim
systému a dvou chybach benchmarkového procesu Tennessee Eastman. Autofi naznacuji, ze
RF ma schopnost byt robustni v diagnostice poruch pfi monitorovani procest. Za ucelem
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zjisténi zavad senzorl v topnych, ventilacnich a klimatiza¢nich systémech, kviili datim vykonu
v minulosti, autofi navrhli kombinaci Rough Set Approach a Artificial Neural Network. Jejich
model se ukazal jako velmi Uspé$ny, protoze pouzili Rough set pro snizeni zbytecnych
vlastnosti. Metoda Support Vector Machine je porovnavana s metodou Machine Learning pro
detekci anomalii v rotujicich souc¢astech a cilem bylo provést klasifikaci defektii pomoci test
lozisek s ovéfenymi vadami. Vysledek ukazal, Ze metoda Machine Learning byla vykonng&jsi
nez metoda SVM. [78] [79] [81]

Navic, srovnani vtéto konkrétni studii pouziva optimalizovana data
z neoptimalizovanych sad senzort pomoci metod SVM, Weighted K-Nearest Neighbor
(WKNN) a DT. Scilem kategorizovat poruchy riznych forem podle stupné zavaznosti,
testovali algoritmy pomoci znamych dat pro predikci neznamych vysledkii. Techniky jako je
vybér prvki jsou nejoblibenéjsi v oblasti Machine Learning. Na toto téma byla provedena
studie, kde autofi navrhli techniku nelinearni SVM vybéru prvki za G¢elem Fizeni monitorovani
procest a detekce poruch jako soucast vyhodnocovaciho procesu fazeni prvka za ucelem
asistence Vv procesu diagnostiky poruch. Jejich metoda vybéru prvka byla GspéSna pti
zlepSovani presnosti detekce a diagnostiky chyb. [76] [82] [84]

Dalsi studie experimentovaly S nové navrhovanou technikou pro detekci a diagnostiku
poruch, kterd je zaloZen4 na metodé SVM jedné tiidy. Tato metoda vyuziva pouziti eliminace
rekurzivniho prvku SVM pro metodu vybéru prvku. Nicméné tento piistup byl zkoumén za
ucelem porovnani konvenénich technik, jakou jsou Principal Component Analysis (PCA) a
Dynamic Principal Component Analysis (DPCA) pro méfeni vykonu s veli¢inami jako jsou
mira falesSnych poplachti, prodleva detekce a rychlost detekce poruch. Jejich metoda byla
vyhodnocena jako robustnéjsi oproti PCA a DPCA pro detekci a diagnostiku poruch. V jiné
studii se zaméfili na aplikaci metody RF s cilem pouzit mé&feni vzdalenosti podobnosti jako
veli¢inu pro detekci anomalii v polovodiCovém vyrobnim procesu s vyuZzitim experimentalnich
primyslovych dat. Tato metoda presn¢ detekuje vadné zakladni disky a dale je RF metoda
navrhovana jako nejvhodnéjsi pro detekci anomalii pomoci Big data. [76] [85] [86]

Vysledky

Vysledky ukazuji, Ze metoda RF je robustni vici jinym algoritmim pro klasifikaci chyb.
Metoda RF dosédhla nejvyssi presnosti, konkrétné 77,8 % oproti metoddm SVM s dosaZenou
piesnosti 73,6 % a ANN s piesnosti 69,6 %. Autoii nicméné chtéli dale testovat dopad ladéni
parametri a hyper parametrt. Pro tento kol vynechali metodu ANN a zaméfili se pouze na
metody SVM a RF. Pro vyladéni algoritmti pouzili néstroj Grid search a na vysledky pouzili
také K-fold validaci. Vysledky, které ziskali ze simulace byly pomoci SVM lepsi, nez pfi
uplném ladéni algoritmil a pro RF redukovali n€které¢ parametry. Vysledky s pouZiti néstroje
Grid search ukazuji nejlepsi vysledky parametrii pro metodu SVM a nejvétsi presnost 77,8%.
RF dosahly nejlepsi parametri s presnosti 75,5 %. Autory jsou dale uvadény dalsi zplsoby
porovnani s metodou Random Search, pro tcely této studie vSak nebyly pouzity. Pamét’ bere
Vv tvahu pocet pravdivych pozitiv vydéleny poctem pravdivych pozitiv v souctu s nepravdivymi
negativy. Piesnost je nicméné pocet skutecnych pozitiv vydéleny poctem skuteénych pozitiv
Vv souctu s poctem nepravdivych pozitiv. V tomto ptipadé by to znamenalo, ze by chyby spravné
klasifikované byly déleny chybami spravné klasifikovanymi v souctu s chybami nespravné
klasifikovanymi jako chyby. [76]
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3.7 Energetika

Energetickd pfenosova soustava je komplexni, dynamické a rozsahla sit’ zafizeni, ktera zajist'uji
prenos elektrické energie od vyrobcti ke spotfebitelim. Tato soustava prosla desetiletimi
vyvoje. Behem toho, ekonomické, technologické, enviromentdlni a politické iniciativy
transformovaly konvenéni sité na vice komplexni, robustni, efektivni a udrzitelné inteligentni
sité. Inteligentni sité vyuzivaji obousmérny tok energie doprovazeny obousmérnym tokem
informaci mezi vSemi Ucastniky, véetné vyrobci, spotiebitell, provozovatelli pienosovych a
distribu¢nich systémt a vyrovnavacich agregatori poptavky. Takové faktory piinesly problémy
energetické pienosové soustavé z mnoha hledisek. V prvé fadé vysoké vyuziti energie
Z obnovitelnych zdroja (jako jsou soldrni a vétrna energie) pfineslo nejistotu ptisunu elektrické
energie do soustavy. Navic diky deregulaci trhu s elektfinou a aktivni ucasti zakazniku je
slozit&jsi najit feSeni, které umozni zaclenéni distribuovanych energetickych zdroji. [87] [88]
[89] [90] [91]

K vyfeSeni téchto problémi jsou potiebné u¢inné metody planovani a provozovani
soustavy. Tato probihajici transformace siti vede ke zvySené nejistoté a slozitosti v obou
obchodnich transakcich a fyzického toku elektfiny. Navic, obrovsky pfisun informaci a
fluktuace dat déla z rozhodovaciho procesu velmi slozity problém. Proto budouci inteligentni
sité potfebuji systémy, které budou schopny monitorovat, predikovat, rozvrhovat, ucit se a
rozhodovat o spotfebé a produkci energie vredlném case. To vyzaduje efektivnéj$i a
inteligentnéjsi feSeni, jako je metoda Deep Reinforcement Learning. [92] [93] [94] [95] [96]

Deep Reinforcement Learning

Reinforcement Learning, odvozena z neutralniho podnétu a odpovédi, je metoda z kategorie
Machine Learning. Stala se popularni diky svému tuspéchu pii feSeni naroc¢nych ukoll
sekven¢nich rozhodovacich problému. Jeji kombinace s metodou Deep Learning, nazyvana
Deep Reinforcement Learning (DRL), zaznamenala velké uspéchy v oblastech pocitacovych
her, robotiky, zpracovani piirozeného jazyka, financi a obchodniho tizeni. [97] [98] [99]

DRL kombinuje funkci vniméni metody Deep Learning se schopnosti rozhodovani
metody Reinforcement Learning. Je to metoda umélé inteligence, ktera je bliz lidskému mysleni
a je povazovana za skute¢nou umeélou inteligenci. Aplikacni ramec (z anglického Framework)
metody DRL je zobrazen v Obr.8) [97]

Map the current state to
the corresponding action Calculateaction value
based on expected return

Perception (deep learning) Decesion-making (reinforcement learning)

. hidden layer
input layer . output layer Agent
. . state reward action

. Sy r a,
e o
. Environment

. Serl

Obtain target observation information from the
environment Provide status information in
the current environment

Obr.8) Framework metody Deep Reinforcement Learning [97]
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Metoda Deep Learning ziskava informace o cilovém pozorovani z prostiedi a informace
0 stavu Vv souCasném prostfedi. Reinforcement Learning poté mapuje aktudlni stav na
odpovidajici akci a vyhodnocuje hodnoty na zaklad¢é zpétné odezvy. Kontinualni interak¢ni
proces vytvari rozhodovaci chovani krok za krokem. [97] [100] [101]

DRL algoritmy

DRL problémy lze formulovat jako problémy optimaliza¢ni, planovaci, spravni a kontrolni.
Metody feSeni mohou byt model-free, tedy bez modelu, nebo model-based, tedy zalozeny na
modelu, value-based, tedy zaloZzeny na hodnotach anebo policy-based, tedy zaloZené na
pravidlech, jak je znazornéno v Obr.9). Model-based DRL je silné ovlivnéno teorii fizeni a
Casto je vysvétleno v souvislosti s jinymi disciplinami. Na rozdil od toho model-free ignoruje
model a méné se zaméfuje na vnitini fungovani. Vyhodou DRL zaloZzeného na modelu je to, ze
je jednoduchy a ucinny. Na ptiklad, pokud je vhodné aproximovat prostor jako linearni, naucit
se model bude vyzadovat mnohem mén¢ piikladi. Nicméné, metody model-based jsou o
pocitacové simulace, metody model-free zaberou mnohem méné casu. Pro zjednoduseni
vypoctu maji metody zaloZené na modelu také vice predpokladl a aproximaci, a proto se mohou
omezit na konkrétni typy tkold. VétSina metod policy-based a value-based jsou bez modelu.

e ~
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Optimization Actor-Critic

Policy-gradient

Algorithms of
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Model -based

Dee ’ . . e
Q-netwgrks iterative Linear Probabilistic Inference
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ble Dueling § Distributional ) ¢
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Obr.9) Hlavni algoritmy metody DRL a jejich vzajemné vztahy [97]

3.7.1 Energetické Fizeni

V energetické soustave, zeyména v mikro sitich, se problémy s energetickym fizenim spojuji se
zdroji, zatézi, uloZznym systémem a rozvodnymi Sitémi. Energetické fizeni hraje zasadni roli
nekolik zplsoby. Za prvé, mize zlepSit miru vyuziti obnovitelné energie a fidit spotiebu
domacich spotiebici. Kromé toho miize planovat strategii ukladani energie a reagovat na ceny
elektfiny v realném cCase. Zajimavé z pohledu umélé inteligence je, ze vétSinu problémi
S fizenim energie Ize transformovat do postupnych rozhodovacich problému a lze je efektivné
fesit pomoci DRL. [97]
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Doméci spotiebice potiebuji optimalni strategie fizeni energie, coz je presné to, co DRL
skvéle zvlada. Nekteré predeslé studie navrhuji pouziti metody DRL pfi navrhovani online
optimalizace pro rozvrzeni spotieby elektiiny rezidenCnich oblastech a jim pftilehlych
aglomeracich. Tuto strategii fizeni lze pouzit k poskytovani zpétné vazby zékaznikiim
Vv redlném case, aby mohli elektfinu vyuZivat efektivnéji. Optimalni strategie zaloZena na DRL
je navrzena tak, aby se minimalizovaly celkové ndklady na elektiinu pii piipadnych problémech
s fizenim energie v domacnosti, a to bez znalosti soucasné zatéze domacnosti vuci soustavé a
bez znalosti ceny elektiiny. V piedchozi studii byl napiiklad postaven domovni Multi-Carrier
Energy System (MCES) zahrnujici fotovoltaické panely, baterie, tepelné cerpadlo a plynovy
kotel a pouzivajici metody DRL k vyvoji strategie fizeni pomoci skute¢nych dat pro planovani
optimalniho rozvrzeni baterii. [102] [103] [104]

Dalsi uplatnéni DRL je pfi feSeni problémi s energetickym fizenim elektrickych
vozidel, jez v poslednich letech rychle pfibyvala a upoutala pozornost vyvojaia metody DRL.
Pro maximalizovani ekonomic¢nosti spotieby energie v ur¢itém ¢asovém horizontu a udrzeni
stabilniho stavu nabiti baterie u elektrickych vozidel zalozeného na strategii fizeni energie
pomoci metody Deep Q-Learning (DQL) je navrzeno v dalsi studii, kde DQL ukazala lepsi
vykonnost, nez Q-Learning za danou dobu tréninku a miru konvergence. Podobné tomu, dalsi
studie navrhuje model-free DRL piistup kurCeni optimalni strategie pro planovani
nabijeni/vybijeni elektrickych vozidel v redlném ¢ase bez informaci o modelu systému. V dalsi
studii byla vyvinuta Metoda DRL zalozena na daty fizeném pfistupu, ktera ma architekturu
uceni vredlném cCase pro hybridni elektrické vozidlo bez jakychkoliv predikci nebo
preddefinovanych pravidel. Z vétsi Casti dosahuje podstatnych uspor energie ve srovnani
s tradicnimi metodami fizeni. V dalsi studii autofi navrhli strategii nepfetrzitého fizeni pro
Plug-in hybridni elektrické vozidlo na zakladé Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) a
algoritmus vykazuje vykon blizky globalnimu optimu pro dynamické programovani. [105]
[106] [107] [108] [109]

Metoda DRL mé mnoho vyhod pfi feSeni problému oproti tradicnim metodam:

e DRL miiZe dosdhnou online optimalizace stejn¢ jako kontroly v redlném case a zpétné
vazby fizeni energie;

e DRL muze zvysit efektivitu vyuZiti energie, snizit provozni naklady a zvysit zisky;

e DRL dokaze zvladnou kompilované tkoly s mensimi pfedchozimi znalostmi diky jeji
schopnosti naucit se rizné urovné abstrakce z dat. [97]

Nicméngé, fizeni energie ma porad mnoho problémd, jako jsou:

e vyroba vétrné a solarni energie ma velké vykyvy mnoho nejistot;

e razné systémy skladovani energie maji rizné generace, kapacitu, efektivitu a naklady,
takze koordinovana kontrola je obtizna;

e Uroven nabijeni a vybijeni elektrickych vozidel a domacich spotiebicli je ndhodna a
informace o ni jsou nekompletni;

e Systém energetického fizeni komunikuje s riznymi energetickymi ob&hy vcetné téch,
které slouzi k vyrobé energie, ptenosu, distribuci atd. [97]

Vzhledem k vys$e uvedenym problémum by se metoda DRL méla zamé&fit na nasledujici:

e transformace problému v redlném svét€¢ do sekvenénich rozhodovacich problémil na
zéaklad¢ predeslych dat a fyzickych modeli;
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e vytvareni vhodnych pfednostnich funkci v souladu scili a podminkami omezeni
skute¢nych problém;
e zvazeni klasickych modeli a metod pii pouziti daty fizenych technik. [97]

3.7.2 Reakce na poptavku

Reakce na poptavku je typicky problém v inteligentni siti, ktera udrzuje rovnovahu mezi
poptavkou zakaznikd po elektfiné a dodavkou elektfiny energetickymi spolecnostmi podle
ceny. Pro zlepSeni stability sit¢ a vyrovnani poptavky po elektrické energii ve Spi¢ce musi
reakce na poptavku zahrnovat zpétnou vazbu zakaznika a spotfeby v regula¢ni smyc¢ce. Metoda
DRL je tedy efektivni a optimalni piistup k fizeni pomoci daty fizenych podptirnych modela
pro feSeni problému. [110] [111]

V ptipadé spotiebitelli elektrické energie je hlavnim cilem minimalizace nékladd a
maximalizovani zisku. Za ucelem vyfteSeni problému reakce na poptavku zaloZzeného na tizeni
v realném Case, je navrzen pristup DRL s tim, ze poskytovateli sluzeb pomaha pii ndkupu
elektfiny od riznych zdkazniki, aby se vyrovnalo kolisani energie a udrzovala se spolehlivost
sité. Analogicky postup byl proveden ve studii, kde navrhuji DRL pfistup pro tvorbu
sekvenCnich optimalnich rozhodnuti na zéklad¢ poptavky ve vytapécich, ventilacnich a
klimatizanich systémech. Optimalni a autonomni planovani spotfeby elektiiny Vv téchto
systémech je planovano multiagentnim RL pro minimalizovani néklad. Optimalni cenové
schéma pro reakci na poptavku zalozené na metodé¢ RL a rovnovéha mezi prizkumem a
vyuzivanim v procesech uceni vede k lepsi vykonnosti energetickych spolecnosti. Optimalni
model feSeni reziden¢niho zatizeni pomoci metody RL je uveden v dalsi studii, kde autofi berou
v uvahu spokojenost zdkaznika, zdroje obnovitelné energie a ndklady. Kromé toho lze model
ud¢lat obecnéj$im. Dalsi studie na toto téma navrhuje novy pfistup reakce na poptavku ke
snizeni dlouhodobych nabijecich/vybijecich ndkladi plug-in elektrickych vozidel pomoci
metod RL a Bayesian Neural Network. [112] [113] [114] [115] [116] [117]

Z informaci uvedenych vyse je ziejmé, ze DRL mé nasledujici vyhody:
e DRL miiZe délat rozhodnuti na zékladé neuplnych informaci a takova rozhodnuti mohou
byt online;
e prostfednictvim modelu teorie her mize DRL dosahnout maximélnich systémovych
vyhod a sniZit transakéni ndklady;
e DRL maji siln€jsi pfenosovou schopnost a lze jej pouzit na mnoho rtiznych aplikaci.
[97]

Soucasné se vyzvy v oblasti reakce na poptavku odrazeji v nasledujicich aspektech:

e podnétna opatfeni maji riznou formu a zahrnuji ekonomické, technologické,
enviromentalni a politické iniciativy (rizni uzivatelé reaguji na pobidky odlisn¢);

e reakce na poptavku je obvykle doprovdzena zménami v riznych faktorech, jako jsou
cena elektfiny a rizné faktory méni vysledky odlisng¢;

e metody fizeni a omezujici podminky elektrického zatizeni zapojeného do odezvy, coz
komplikuje model. [97]

K ptekonani vyse uvedenych problémil se musi DRL pfistupy zvazit z nasledujicich pohledu:

e vyuziti DNN a dalSich metod k extrahovani charakteristik chovani spotiebiteli a
predikovéni jejich chovani jako zaklad optimalni kontroly;
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vybér vhodného stavového prostoru, véetné ceny, zatizeni, iloznych systémi energie a
tak dale;

plné vyuziti predchozich dat a zpétné vazby od spotiebitelt pro vyrovnani nedostatku
modeli. [97]

Trh s elektFinou

Hierarchii trhu s elektfinou lze rozdélit na velkoobchodni trh a maloobchodni trh. Ty spojuji
poskytovatele sluzeb s energetickymi spolecnostmi a zakazniky s informacemi a energiemi.
Velkoobchodni trh je tvofen konkuren¢nimi energetickymi spole¢nostmi nabizejicimi svou
elektfinu maloobchodnikiim, ktefi ji poté prodavaji poskytovatelim sluzeb. Mimo to,
maloobchodni trh je tvofen zakazniky, ktefi si vybiraji své dodavatele od konkurencnich
maloobchodnikli. Obchodovani mezi témito dvéma kategoriemi je slozity problém a DRL lze
pouzit k ziskani optimalnich strategii z netplnych informaci. [97]

Aplikace metody DRL v této oblasti, ma oproti béznym metodam nasledujici silné stranky:

vétsina algoritmtt DRL je bez modelu a jsou vhodné pro ptipady, které nelze formulovat
do modelt;

aproximatory funkci, jako jsou ANNs, mohou extrahovat vice datovych vlastnosti, které
modely neberou v tvahu,

Ize snimi dosahnout rovnovahy mezi stranami nabidky a poptavky na trzich
s elektiinou. [97]

Na druhou stranu, trh s elektfinou ma tyto hlavni problémy:

na hierarchickém trhu s elektiinou existuje vice subjektti a jejich cile jsou odli$né, coz
ztézuje tvorbu piednostnich funkci;

kromé toku energie existuji mezi jednotlivymi entitami také neuplné informace, takze
jsou zapotiebi daty fizené metody;

obchodovani s energii je nepfetrzity rozhodovaci problém, na rozdil od typickych
diskrétnich rozhodovacich problémi a vyZaduje rozhodovani v realném case. [97]

S ohledem na tyto problémy by mély nasledujici aspekty byt cilem budouciho vyzkumu metod

DRL:

pouziti modelil teorie her k vytvoreni rtiznych trznich entit;
pouziti multiagentni RL a agentd odpovidajicich riznym hernim entitam,;
zlepSovani schopnosti integrovat a extrahovat informace, jako je cena a energie. [97]
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4 ZHODNOCENI A DISKUZE

Implementace riznych algoritmt strojového uc¢eni do konvencnich i nekonvencénich obrabécich
procesit z divodu diagnostiky a prognostiky v oblasti obrabécich stroji, optimalizace
parametrii a predikce kvality obrobku vede k vyrobé s vys$i ndkladovou efektivitou. Lze
pozorovat, ze nejCastéji pouzivanymi metodami byly SVM a ANN, a pravé ty dosahly
nejlepsSich vysledkti. Vysledky aplikaci jednotlivych metod na dany proces obrabéni shrnuje
Tab 1). Ackoliv tyto metody obecné vykazuji skvélé vysledky, jejich piesnost bude vyrazné
zéaviset na pouzitych vstupnich parametrech ziskanych pfi piedzpracovani dat a pomoci metod
extrakce prvki. Pro praktické pouziti bude rozhodujici dalsi vyzkum zaméteny na tyto techniky
extrakce prvki. ANN a SVR byly také pouzity pro zlepSeni stavby stroje, tepelnych a
dynamickych charakteristik. Autofi vS§ak neposkytli dostatek informaci o vykonu algoritm. [7]

Tab 1) Vysledky aplikaci metod strojového uceni na metody obrabéni [7]

Metoda Ucel Algoritmus Vstupni Predzpracovani Pfesnost ROk.
parametry dat Zdroj
Sledovani .
» . K-NN, . . Deskriptory o | 2017
0p9treb§n1 SVM Snimky néstroje tvaru a obrysu 90,26 % [24]
nastroje
Predikce Rezna sila, Statistické 2017
opotiebeni RF vibrace, funkce (max, | 90,20 % [25]
nastroje akustické emise median)
Rezna sila a
y 2005
SVM, SVR | data spotieby / 99,38 % [26]

Detekce energie

zlomeni Otacky vietena,

nastroje rychlost posuvu, on | 2015

PNN 1 Hloubka zébéru, / 98.60% [ 1161
max. fezna sila
Otacky vietena,
Predche Gausstiv | rychlost pgs%vu, Pres 95 | 2015
spotieby proces hloubka zabéru, / % [27]
Frézovani energie regrese aktivni osa
nastroje
Predikce Otacky vietena, 2016
drsnosti SVM rychlost posuvu, | Normalizace | 86,50 % [12]
povrchu hloubka zabéru
Vibraéni
. L Vinkova
P.rgdlkce » SUM mgnaly (fezna paketova 98.33 % 2015
stability chvéni sila v ose x a [28]
< transformace
smer v ose y)
Rezny material,

Urceni potahovani 2017
specifické BpNN nastroje, fezna / 87,44 % [29]
fezné sily rychlost,

rychlost posuvu
Predikce .
. Bayesovska| Informace o
deformaci v » , 2017
“ metoda ptedchozich / /
tenkosténném . . [30]
uceni deformacich
prvku
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Rezna rychlost, Statistické
Predikce posuv, hloubka funkce 2015
drsnosti MLR zabéru, (standartni 80,80 % [33]
povrchu opotiebeni boku odchylka,
nastroje, vibrace | median), PCA
Predikce
parametrt L
obrabéni SVR, Rgglljl\? rr)wllcorrjlt?lig Regularizace Okolo | 2016
(Drsnost ANNs | POSUV. N g 93% | [34]
. zabéru
povrchu, fezna
sila atd.)
Rezna rychlost,
Predikce posuv, radius 2015
mikrotvrdostia| RF, GA | $picky nastroje, / 96,50 %
N o [19]
velikosti zrna povlakovani
Soustruzent fezného nastroje
Predikce a
kvantifikace Rezna rychlost
emisi uhllku, MOTLBO | posuv, hloubka Grey r'elatlonal Okolo | 2015
optimalizace . analysis (GRA) | 95% | [32]
. zabéru
feznych
parametrii
Predikce. Obrabéci Cas, i
opotiebeni BpNN, o Zpracovani
. fezna rychlost, L 2017
nastroje a DNA-based obrazu, binarni | 75 %
4 ) posuv, hloubka , [35]
rozpoznani | computing . obrazovy data
zabéru
vzorku
Statistické
Sledovani o, funkce
nastrojovych all<-osrti?rr‘n \;;b;a;m (Standartni | 78,69 % Z[gé;'
podminek g gnaty chyba a
odchylka atd.)
et o 0
Sledovani Akustické Identlﬁkacm’ 85,19 %
. . S model, Rychla (Ra) |2015
Brouseni drsnosti atvaru| IFSVR emise, fezna . 0
ovrchu sila. vibrace Fourierova | 75,93 % | [37]
P ’ transformace (PV)
Ov¢étovani
kvality a
geometrického <
Vrtani povrchu LAoD Tol;fvz,n ;S;E’em / 94,60 % Z[gé]S
(kruhovitost, Y
rozmgroveé
odchylky atd.)
. Otacky vietene, Diskrétni
Vyvrtavéni Predikce SVM | hloubka zabéru, |  vinkova 9506 | 29%7
chvéni [39]
Posuv transformace
Predikce
kvality
obrobeného ANN, DT, | Rychlost ohievu 88,70 %
Rezéni laserem povrchu, K-NN, materialu, / (NN) | 2015
rozmérovych Linear intenzita laseru, 76,90 % | [40]
vlastnosti a | Regression | frekvence laseru (DT)
miry
produktivity
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Extreme | Rezna rychlost,
machine tloustka 2016
learning, materialu, tok / 96,65 % [42]
ANN, GPR abraziva
Rychlost
posuvu, tlak
vodniho 2013
SVM paprsku, GRA 99 % [41]
Predikce velikost zrn
drsnosti abraziva
povrchu Rychlost
posuvu, tlak
vodniho
BpNN, paprsku,
Regression vzdalenost /
model trysky od
materialu,
velikost zrn
abraziva
Odhad max. Velikost
fez. rychlosti a pracovni
optimalizace | BpNN, GA mezery, / 96,06 %
parametrd kapacita,
obrabéni rychlost posuvu
Koncentrace
Optimalizace elektrolytu,
procesnich TLBO prutok /
parametrQ elektrolytu,
privedené napéti

Rezani vodnim
paprskem

96,99 %
(NN) | 2008
99% | [43]
(model)

2010
[45]

Elektroerozivni
obrabéni

Elektrochemické
obrabéni

ZlepsSeni | 2011
018 % | [46]

V oblasti navrhu produktu mohou techniky umélé inteligence pomoci konstruktérim pii
vybéru nejvhodnéjSich materidld pro konkrétni primyslovou aplikaci. PrestoZze metody
dosahnout komplexnégjSich vysledkt. Algoritmy umélé inteligenci lze pouzit k extrahovani
informaci z rozsahlych datovych soubort, které je obtizné spravovat pomoci tradi¢nich technik.
Neural Networks jsou techniky schopné naucit se nelinearni funkce. Metody Unsupervised
Learning dosahuji méné piesnych vysledkut, ale mohou slouzit jako nastroj k predzpracovani

vvvvvv

Technologie umélé inteligence nejen pomahaji sniZovat pracovni zatéZz zaméstnancu a
snizuji vyuziti materialnich zdroji v oblasti automatiza¢niho fizeni, ale také zkracuji Cas
operaci, snizuji vyrobni naklady podniki a zlepsuji celkovou efektivitu vyroby. V dnesni dobé
existuje mnoho oblasti pouziti technologii umélé inteligence v procesu automatizace, jako je
diagnostika poruch, elektrickd zafizeni, zjednoduseni procesu, elektronické ovladani,
kazdodenni provoz atd. Kazdy proces se stal mnohem jednodus$si a troven automatiza¢niho
fizeni se v naSi zemi neustale vyviji. Vyuziti technologii umélé inteligence ucinilo
Z automatizaéniho fizeni oblast se slibnym vyvojem a s velkym potencialem do budoucna. [73]

Techniky Machine learning mohou byt pouzity a aplikovany ve vyrobnim procesu oceli,
ktery se spoléhd na monitorovaci technologie, jako je detekce vad, za i¢elem snizeni poctu
vyrobnich chyb, které mohou vést k velkym ztratam. Investice do algoritmi ML, mohou byt
pouzity scilem vylepSeni diagnostiky poruch, jejiz vysledky pomahaji pfi presném
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rozhodovani. Budouci vyzkum se bude zamérovat na vyhodnocovani technik diagnostiky
poruch v realném ¢ase pomoci prediktivni udrzby. Vyzkumu je naprosto zasadni, protoze
senzory zaznamenavaji obrovské mnozstvi dat, kterd vyzaduji Big data analyzu pro lepsi

rozhodovani. Monitorovani vyrobniho procesu v realném case je doposud omezeno kvuli
chybg&jicim vhodnym monitorovacim technikam pro identifikaci chyb. [76]

V oblasti energetiky umi metody DRL fesit problémy ve velkych a rozmérnych
systémech. S dal§im vyzkumem a vyvojem inteligentnich siti se energetické systémy vyvijeji a
¢eli novym vyzvam spojenym s obnovitelnou energii. Tradicni metody ¢eli mnoha potizim pfi
feSeni téchto problémi v energetickych systémech, takze vznika stidle vétsi potfeba metod
um¢lé inteligence, jako je DRL. [97]

Pies své uspésné modely a aplikace, DRL stale ¢eli problémim a vyzvam, pokud jde o
implementaci v redlném svété. To je zejména piipad energetickych systému, kde je stale mnoho
problémt, které je tieba vyftesit. Ku ptikladu, hra Go, na niz byly uspésné aplikovany metody
umgél¢ inteligence, ma piisné pravidla a navratnost kazdé akce Ize pfesné spocitat a vyhodnotit.
Avsak, ve srovnani s hrou Go je energeticky systém komplikovan€j$i a ma mnoho neznamych.
Naptiklad vyrobu obnovitelné energie nelze popsat a predikovat pomoci presnych modela.
S ohledem na vyse uvedenou situaci vyzaduje DRL n¢kolik zmén a iprav, aby se ptizptsobily
vice aplikacim. Za prvé, piednostni funkce musi byt navrzena na praktické problémy a na
uréovani sméru a ucinnosti u¢eni. Za druhé, funk¢ni aproximatory je tieba peclivé vybirat,
zejména na komplikované tikoly. A na zavér, kompromis mezi prizkumem a vyuzitim nelze
ignorovat, proto je tfeba provést inicializaci a parametry peclivé nastavit. [97]

Zaverem lze fict, ze metoda DRL a jeji aplikace na energetickou pfenosovou soustavu
Celi stdle mnoha pfilezitostem a vyzvam. To Snejvétsi pravdépodobnosti zpisobi vetsi
pozornost a S$irSi vyzkum v této oblasti, ¢imZz Vv budoucnu jist¢ nevyhnutelné dojde
Kk rychlejsimu vyvoji. [97]
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5 ZAVER

Cilem této prace bylo vytvofit prehled pouziti metod umélé inteligence v praktickych
aplikacich v souladu s konceptem primyslu 4.0 a z divodu vétsiho zabéru v oblasti umélé
inteligence byla vénovana pozornost nékolika pouzivanym metodam umélé inteligence, které
byly nalezité popsany a zhodnoceny z pohledu jejich prednosti, tskali a budouciho vyuziti
v konkrétnich oblastech aplikace.

vvvvvv

divodu pouziti anglickych zdroja. Vzhledem k faktu, Ze nékteré anglické pojmy nemaji piesny
Cesky pieklad je vétSina nazva metod umélé inteligence, jejich algoritmi a nastroji zminovana
v anglickém originale. Ovsem co se tyce samotného textového obsahu, myslenek a nazorovych
proudd, vychazi z nejnovéjsich studii uznavanych svétovych odborniku v daném oboru.

Uméla inteligence ma v konceptu primyslu 4.0 nezastupitelné misto a jeji potencial
Vv budoucich praktickych aplikacich je obrovsky. Pevné véiim, ze tato prace poslouzi jako
vhodny materidl pro zdvérecné prace na toto téma v budoucnu a nésledujicimu vyvoji nastroju
pramyslu 4.0, které se jiz brzy dostanou do praxe v hromadném méftitku.
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