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»Stanovisko WGP: Umel3 inteligencia vo vyrobe«

Vedecka spolocnost’ pre vyrobné technolégie (WGP e.V.) je zdruzenie poprednych nemeckych profesoriek
a profesorov vedy o vyrobe. Zastupuje zaujmy vyskumu a vzdeldvania pred politikou, hospodarskou sférou
a verejnostou. Zdruzuje 65 profesoriek a profesorov zo zhruba 40-univerzitnych instittov a Fraunhofer-
indtitatov v ktorych posobi zhruba 2000 vedkyii a vedcov z oblasti vyrobnych technolédgii. Clenovia spoloénosti
maju zna¢nu reputaciu v nemeckej vede ako aj v medzinarodnom meradle a st globalne zosiet'ovani.
Laboratoria clenskych institatov st na vysokej technickej urovni aumoziuju tak profesorom z WGP
uskutocnovat’ v oblastiach ich zamerania vyskum ako aj vyuku zamerant na praktické vyuzitie.

Spolo¢nost WGP si stanovila za ciel’ poukazovat’ na vyznam vyroby a vedy 0 vyrobe pre nemecké hospodarstvo.
WGP zaujima stanoviska k spolo€ensky relevantnym témam poc¢nuc priemyslom 4.0, cez energetickt efektivnost’
az po 3D tlac.

Impressum

Vydal:
WGP Wissenschaftliche Gesellschaft fiir Produktionstechnik e.V.
zastipena prezidentom Berend Denkena, Leibniz Universitit, Hannover.

Zodpovedni autori:

Jorg Kriiger, Technische Universitdt Berlin (veduci redaktor)
Jiirgen Fleischer, Karlsruher Institut fiir Technologie

Jorg Franke, Friedrich-Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg
Peter Groche, Technische Universitdt Darmstadt



OBSAH

»Stanovisko WGP: Umela inteligencia VO VYIODEK o uiii ittt 2
1 MaNazZErske ZRINULIE ....coouiiiiiee e st 4
CO NOVE PIINAZA UI? oottt sttt sttt s st et s et es e st st eeeneaeas 4
Co t0 ZNamMeN3 Pre VYrobNE firMY? ......ccuiieiieieeeeeceeeeeee ettt ettt 4
CO trEDA UFODIT? ..ottt ettt aesesnas 4
2 Preco vzniklo toto stanoVviSko WGP? ........cocuiiiiiiiiiiiiee e 6
Systematicka realizacia novych potencidlov tvorby pridanej hodnoty .........ccccccvveeennneen. 6
3 DEfiNICIE POJMOV ..uveiiiiiiiiee ettt et e e st e e e s st e e e e st e e e e e s bbaeeesnabaeeessssaeeessssaeeean 7
V centre pozornosti je SIaba Ul.........oooiiiiiiii e 7
ROZNE TOIMY UCENIA wuviieiiiiiiee ettt et e e st e e e st a e e e e s bae e e e sasaeeeseanaeeeennns 7
AN UT e g T=T o] = ol - PSSP 8
ANOLACIA / 0ZNACOVANIE AL wuvvviiiiiiiiieiieeeiee ettt e e e ettt e e e e s e s ssabbeeeeeesssessabaseees 9
Modely typu Cierna / Seda / biela skrinka ........cccooooveiiiiiiiiie e 9
4 Potencial Ul pri zvySovani pridanej hodnoty VO VYrobe .........ccccceeevciieeicciieee e 9
I D | - PSRRI 11
T o o YU A1 [N F- | APPSR 12
4.3 POSUGENIE.....eiiieteeitieeet ettt ettt s bt e s e st e st e e st e e e abe e s bt e e e bt e e ebeeesareeeearee s 15
4.4 Trénovanie @ SPAtNA VAZDA .....ccuviiiiiiiiie ettt e s e e e eiae e e e eaes 15
5 VyuZitie datovo zaloZenych verzus procesne zaloZzenych UIl/SU rieSenti.......cccoeeecvveeeveennee. 16
6. Priklady pouZitia z VYSKUMU WGP .....ccooieeee e e e e e e e e 17
6.1 CNC stroje @ 0brabanie ... e 19
6.2 Manipuldcia, Montdz @ robOtiKa .........ooeeeiiieeeeee e 21
6.3 Tok materidlu @ logistika ......cccuvvveeieieieee e 21
7. AKO OdPOrUCAME KONQAT ..ottt ettt et ete e e et e e ebeeeenaeeeeareeens 23
7.1 Ako analyzovat ciele, ktoré si ma firma stanovit ...........ccccveeeeeeieieeicceeccee e 23
7.2 Nadobudnutie EXPErtizy ..o e e a e e 23
7.3 Zbierat skusenosti na jednoduchych Glohach ..o, 24

7.4 Identifikacia a vyuzitie vyrobnotechnického procesného know-how pre potreby SU
.......................................................................................................................................... 24
7.5 Systematické ziskavanie dat ........ccccooeiiciiiiiiee e 25
7.6 Cielene prepajat KNOW-hOW.........ccoiiiiiiiiiiicciie et 25
7.7 Hodnotit budUcCi POLENCIAL ....ccuveeieeieieeie ettt 26
7.8 Cielene nasadzovat asistenéné systémy vyuzivajuce Ul-metody .........cccevvevverennen. 26

B OUKAZY ...ttt e et e e e e e e e b ar e e e e e e se et b raaaaeeeeeeaaabrraaaaaeeeeaannnes 28



1. Manazérske zhrnutie

Vo vyuziti umelej inteligencie (Ul) sa skryva znacny potencial zvySovania vykonnosti vyroby a tym aj
konkurencieschopnosti nemeckého priemyslu. VyZaduje to vsak prepojenie medzi kompetenciou v Ul
a vyrobno-technickou kompetenciou.

Co nové prindsa UI?

Aby sme dosiahli globalnu konkurencieschopnost vyuzitia Ul v nemeckej vyrobe, je potrebny rychly
a systematicky transfer z vyskumu do praktického vyuzitia. Na to vsak doposial chybal uceleny
metodicky model pristupu.

AZ doposial (pozn. prekladatela: tento dokument bol zverejneny v roku 2019) je uplatnenie Ul vo
vyrobnych technoldgiach orientované na data. T.j. vyuzivaju sa ddta z technickych vyrobnych procesov
ako zdklad pre inteligentnd analyzu a pre funkcie, avsak nedochadza k systematickému a ciela-
vedomému vyuZitiu znalosti o procesoch.

Toto stanovisko vychadza z postoja, Ze sa ma uplatnit model pristupu zaloZeny na procesoch
namiesto modelu pristupu, zaloZzeného na datach, pretoZe to je najucinnejSie vychodisko pre
systematickl integraciu Ul-kompetencii so znalostami o vyrobnych technolégiach. Vybrané priklady
z rozsiahlych vyskumnych préc institutov WGP, zameranych na integraciu Ul a vyrobnych technolégii
jasne dokladaju velky inovacny potencial tohoto metodického nazerania. Tieto priklady su zo Sirokého
spektra vyrobnych technolégii, po¢nudc strojmi na vyrobu nastrojov a CNC strojmi, cez manipulaciu,
montdz, robotiku aZz po tok materidlov a logistiku. Spaja sa v nich expertna znalost tychto domén
s know-how z oblasti nasadenia vykonnych postupov strojového ucenia.

Co to znamena pre vyrobné firmy?

Tym, Ze toto stanovisko ddva do popredia orientaciu na procesy, poskytuje vyrobnym firmam
orientaciu, ako moézZu svoje doménové procesné atechnologické know-how prepojit s novymi
moznostami, ktoré prinasa Ul. Vznikd tak metodickd zakladfia na prepojenie automatického
strojového uéenia s hodnotnymi skiisenostami a vedomostami, ktoré za vela rokov nadobudli vyrobni
pracovnici firiem. Stanovisko poskytuje prehlad o réznych modelovych pristupoch, ktoré takto
integruju znalost procesov a znalost moznosti Ul.

Pre zabezpecenie konkurencieschopnosti vo vyrobe je rozhodujlce uchopit nové druhy potencialnej
pridanej hodnoty véasnou a systematickou integraciou Ul. To vyZaduje sprdvne posudenie
jednotlivych prispevkov k pridanej hodnote, ktoré mozu vyplynut z pouZitia novych metdd, zaloZzenych
na Ul, na systematickom pouZiti prislusnych softvérovych ndstrojov a ktomu potrebnych dat.
V neposlednom rade tieto potencialy zavisia od toho, ¢i zamestnanci vedia posudit spolahlivost Ul-
technoldgii v podmienkach vyroby. V tomto stanovisku ide v zdsade o to, tieto jednotlivé faktory
zhodnotit z hladiska ich potencialu pre tvorbu pridanej hodnoty.

Co treba urobit?

Toto stanovisko prindsa osem odporucani pre firmy, ktoré boli odvodené zo skusenosti institutov
WGP zpouzitia Ul vrozlicnych aplikacnych doménach. Tieto odporucania umoZnia firmam
systematicky a rychlejSie identifikovat oblasti nasadenia Ul s najva¢Sou potencidlnou pridanou
hodnotou.

Najprv ide o nevyhnutnu vychodiskovu analyzu, ktory druh ,inteligencie” je potrebny pre dany stroj,
robot alebo vyrobné zariadenie, ako bude kontrolovany proces ucenia a aké data budu zakladom
procesu ucenia.



UlSystematicky zber dat je najdolezitejSim zdkladom ucenia Ul-systémov. Ktomu je potrebné
identifikovat zdroje dat a analyzovat vztahy medzi datami vyuZitim znalosti o procese. Ukdzalo sa, 7e
simulacné postupy maju zaujimavy potencial pre rozsirenie bazy dat.

Dal3ia oblast, kde firmy musia konat, stvisi s prepojenim ¢loveka a Ul. Doposial sa venuje velmi malo
pozornosti tomu, ako je mozné pomdct ¢Eloveku, ktory ma stale vadsie poznavacie a senzoricko-
motorické schopnosti, prostrednictvom asistenénych systémov na baze Ul. Aj tito moznost vysvetluje
stanovisko na priklade.

Aby sa dosiahla nevyhnutna droven expertizy v oblasti Ul, stanovisko odporica spolupracu so
skisenymi dodavatelmi alebo vyskumnymi pracoviskami. Je to potrebné najma pri spolo¢nej
realizacii prvych zamerov, aby firma ziskala nevyhnutnd skdsenost.

Pre konkurencieschopnost firmy bude rozhodujice, cielene identifikovat svoje vyrobno-
technologické know-how, ktoré je mozné vyuzit na prepojenie so strojovym ucenim. Pre zUlstenie
konkurencieschopnosti do budtcnosti je nutné vykonat vyhliadkové analyzy scenarov a tak
identifikovat nové modely tvorby pridanej hodnoty.



2 Preco vzniklo toto stanovisko WGP?

Téma umeld inteligencia sa vyrazne dostala do povedomia verejnosti v roku 2018. Odvtedy média
takmer denne informuju o novych pokrokoch vtejto oblasti. Krajiny povazuju vyznam Ul pre
hospodarsku politiku za taky velky, Ze povysSuju rozvoj ndrodnych kompetencii v Ul na udroven
strategickej priority.

Institity WGP skimaju uz vySe 30 rokov aplikacie umelej inteligencie vo vyrobe [1],[2]. Mnohé z metdd
Ul vSak doposial neboli natolko vykonné a zrelé aby nasli hospoddarne uplatnenie v podnikovej praxi.
Medzitym je vSak informatika v stave ponuknut také algoritmy a vypoctovy vykon, na ktorych mohol
systematicky vyskum a vyvoj v instititoch WGP ukazat cely rad aplikacii pre vyrobu.

Systematicka realizacia novych potencidlov tvorby pridanej hodnoty

V stanoviskach WGP ,,Priemysel 4.0 [3] a ,,Priemyselné pracovisko 2025“ [4] sa uZz WGP zaoberala
otdzkami, suvisiacimi s Ul. Napriklad autondmnymi systémami vo vyrobe a ich vplyvom na charakter
prace. Toto stanovisko ma za ciel odkryt nové potencialy tvorby pridanej hodnoty pre vyrobné
technoldgie v Nemecku. WGP sa pritom opiera o svoju jedine¢nid doménovu kompetenciu v oblasti
vyrobnych technolégii v prepojeni s aktudlnym technologickym vyvojom v Ul. Naviac, ponukame
firmam podsobiacim na trhu vyrobnych technoldgii odporiéané postupy, ktoré im umoznia vyuzit
vlastné vyrobno-technické know-how a ddta v kombindcii s Ul na systematickd realizaciu novych
potencialov.

V sucasnosti sa v institutoch WGP realizuju mnohé vyskumné a vyvojové prace, v ktorych sa vyuZiva
Ul na zlepSovanie vyrobnych procesov, strojov a zariadeni. Stanovisko na prikladoch vysvetluje, ktoré
nové potencialne pridané hodnoty sa daju realizovat vyuzitim Specifickych znalosti vo firmach a ktoré
dodatoéné kompetencie a $truktury na to firmy musia vytvorit.

Osobitnou ¢rtou skusenosti, ktorymi disponuju institity WGP je, Ze ich vyskumné a vyvojové prace
v oblasti Ul a strojového ucenia (SU) sa typicky orientuju na procesy.

Pri tomto tzv. ,pull-, pristupe je vychodiskom uplatnenia Ul/SU konkrétna potreba optimalizovat
urcité vyrobné procesy. To ma zasadné dopady na zodpovedanie otdzky, na ktoré data sa ,nasadia“
postupy strojového ucenia a ako sa daju tieto data ziskat.

To sa li$&i od mnohych skorsich aplikdcii strojového uéenia, ktoré st drajvované datami. Cize ich
pohnutkou bolo to, Ze boli k dispozicii data (,push-,, pristup). Prave pokracujuca ,senzorizdcia” strojov
a zariadeni v dosledku ndastupu priemyslu 4.0 vedie vo firmach k pribddajucemu zbieraniu dat, na
ktorych by sa dali aplikovat uciace sa algoritmy vykonavajuce ,inteligentnd analyzu dat“. V porovnani
s ,informatickym” datovo motivovanym ,push-, pristupom ponuka ,pull-, pristup vychadzajuci
z know-how o vyrobnych technoldgiach podstatne vacsi potenciadl vyuZitia doménovych znalosti
o vyrobe. Jednym zcielov tohoto stanoviska je poukazat pridve na potenciadl takychto procesne
orientovanych postupov.

V novembri 2018 nemecka spolkova vlada zverejnila svoju stratégiu v oblasti umelej inteligencie. V nej
sa zaoberd rozvojom rdmcovych podmienok pre vznik firiem, Strukturalnymi zmenami vo svete prace,
vo vzdeldvani a celoZivotnom vzdeldvani a nakladani s datami [5]. Tymto stanoviskom predkladd WGP
dalsi prispevok k posilneniu konkurencieschopnosti vyrobnych podnikov v Nemecku. Pri tom
rozhodujucu ulohu zohrava rychlost, s akou sa potencial priemyslu vyuZije a udrzatelnym spésobom
realizuje. No hoci sa uz vySe 50 rokov intenzivne skima oblast strojového ucenia, napr. na baze
umelych neurénovych sieti, stidle je pomerne malo uplatneni vo vyrobe. Predovsetkym chyba
systematicky postup na urcenie, ktoré oblasti ¢innosti vo vyrobe sa hodia na aplikaciu Ul, resp. SU.
A naopak, je aj nedostatok metdd, ktorymi je mozné analyzovat rozlicné SU-mechanizmy z hladiska
ich pouzitelhosti v tychto vyrobnych Cinnostiach.



V neposlednom rade chybaju hodnotenia hospodarnosti novych postupov zaloZenych na vyuziti
UI/SU. Osobitnd rolu vtom zohridva kompetencia podnikov, ktord by im umozZnila zhodnotit
spolahlivost a robustnost tychto nastrojov. WGP vypliia tieto medzery a v tomto stanovisku formuluje
odporucania postupu k rychlemu a Uspesnému dosiahnutiu potencialov v tvorbe pridanej hodnoty
vyuzitim Ul/SU vo vyrobnych podnikoch. Okrem toho dava odporucania vedcom a politikom, aby
mobhli cielene riesit zasadné metodické otazky, suvisiace so systematickou implementéciou
v priemysle.

3 Definicie pojmov

S Ul sa spdjaju rozne schopnosti, pri ktorych sa prejavy fudskej inteligencie premietaju na pocitace [5].
Prikladmi su pocitace rozumejuce reci alebo strojové videnie. VSeobecne platna konzistentna definicia
Ul vSak neexistuje. Technoldgie, ktoré prepoziciavaju pocitacom tieto schopnosti ¢asto patria do
domény oznacdovanej ako strojové ucenie (SU), ¢o je podoblast Ul.

V centre pozornosti je slaba Ul

Samotny pojem Ul sa ¢asto chape rozdielne, treba ho blizsie $pecifikovat. V strategickom dokumente
spolkovej vlady, zverejnenom v novembri 2018 sa preto rozliSuje medzi ,slabou” a ,silnou” Ul [5].
(Pozndmka prekladatela: Namiesto ,silnd Ul“ sa cCasto pouZiva oznacenie ,vseobecnd umeld
inteligencia - GAI”). Podla dokumentu spolkovej vlady oznacuje silna Ul systémy, ktoré disponuju
»rovnakymi intelektudlnymi schopnostami ako ¢lovek alebo ho dokonca mézu pred¢it”. Slaba Ul sa
naopak ,zameriava na rieSenia konkrétnych aplikaénych problémov vyuZitim metédd matematiky
a informatiky, priCom tieto systémy maju schopnost sami sa optimalizovat. V tomto stanovisku sa
bude pojem Ul chapat ako slaba Ul zamerana na konkrétne aplikacie a schopna seba-optimalizacie.

K dalSiemu mieSaniu pojmov dochadza prekryvanim technoldgii strojového ucenia (SU) a inteligentnej
analyzy dat (data mining). Vyznam ostatne spominanej cinnosti vyrazne nardstol prave
implementaciou postupov priemyslu 4.0. Pri¢inou je vyrazny narast mnozstva dat ziskavanych zo
strojov, zariadeni a procesov vo vyrobe. Prispelo k tomu aj definovanie metodiky CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining [6]), ktora sa aplikuje aj na analyzu dat z vyroby. VDMA
(2vaz nemeckych vyrobcov strojov a zariadeni) vo svojom ,,Struénom sprievodcovi strojovym ucenim
v strojarstve” [7] zroku 2018 definuje vztah strojového ucdenia ainteligentnej analyzy dat takto:
,Statistika definuje, ¢o sa stalo; data mining vysvetluje, pre¢o sa nie¢o stalo; strojové ucenie
predpoveda o sa stane a ukazuje, ako sa daju urcité situacie optimalizovat alebo ako saim da vyhnut”.

Je to predovsetkym pokrok v oblasti SU, ktory v ostatnych rokoch ukazuje nové potencidly uplatnenia
umelej inteligencie vo vyrobe. Preto sa v dalSom bliZSie zameriame na pojmy, ktoré sivisia s SU.
Oznacenie SU sa pouziva na postupy, ktoré sa z dat dokazu naucit podla moznosti optimalne spravanie
ato bez toho, aby bolo potrebné explicitne programovat reakciu na kazdu situaciu [8]. Pritom sa
rozliSuje medzi rozliénymi principmi ucenia: uéenie pod dohladom (supervised learning), ucenie bez
dohladu (unsupervised learning) a uéenie so spatnou vazbou (reinforcement learning).

R6zne formy ucenia

Pri uceni pod dohladom su stroje trénované na velkom mnoZstve prikladov vstupnych a vystupnych
udajov [7]. Zo vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami dat sa da vytvorit funkény suvis, ktory
umozni aj predpovedanie vystupnych hodn6t zodpovedajucich doposial neznamym hodnotdm
vstupov. Identifikovanie tejto funkénej zavislosti medzi hodnotami na vstupe a na vystupe sa oznacuje
regresia. Naopak pri klasifikacii ide o priradenie priznakov, ktoré sa daju ziskat zo vstupnych dat,
k triedam objektov - st to vystupné hodnoty klasifikatora. Zdkladom tohoto procesu je rozpozndvanie
vzorov (pattern recognition). Pri uéeni pod dohladom takejto suvislosti je potrebné mat dostato¢né



mnozstvo tréningovych dat, v ktorych je spravne priradenie medzi priznakmi a triedami objektov
zname. V praxi je vSak beziné, Ze sprdvne triedy objektov prislichajice k priznakom nie su zndme.
V takom pripade musi byt spravne priradenie medzi datami dodato¢ne vygenerované tzv. anotaciou.
Tento postup sa ¢asto oznacuje ako labeling.

Aj pri uceni bez dohladu je potrebnda mnoZina vzorovych dat, avSak bez vystupnych hodnét.
Vysledkom ucenia je, Ze stroj (systém) sa nauci, ako vyzeraju ,typické” ddta, resp. skupiny udajov.
Trénovacie data sa sice daju vytvorit s malou pracnostou, avsak nemusia pokryvat vietky mozné
situacie [7].

Ucenie so spatnou vazbou je zaloZené na principe odmenovania, ktory vedie k tomu, Ze systém
optimalizuje svoje schopnosti. Ciastoéné kroky celkového riedenia st hodnotené pridelenym poétom
bodov, pri¢om uciaci sa systém by sa mal snaZit ziskat maximum bodov [7]. Velkou vyzvou je vsak
identifikovat vhodné odmeriovacie systémy.

Obr.1 znazorfuje vzajomnu suvislost vy$sie popisanych pojmov.
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Obr. 1: Suvis medzi oblastami umelej inteligencie a pojmami zo [7], [8]

Strojové ucenie (SU, z anglického ,machine learning”, SU) je oznacenie pre postupy, pri ktorych si
softvér dokaze vyuZitim dat natrénovat optimdlne spravanie, pricom nie je potrebné aby mal
naprogramované reakcie na kazdu situaciu.

Ako sme uviedli v Uvode, vidi WGP v technoldgiach SU osobitny potencial systematickej tvorby nove;j
pridanej hodnoty cestou vyuZitia doménového a procesného know-how o vyrobe. Popri doposial
vysvetlenych zakladnych pojmoch z oblasti Ul, SU a data miningu preto teraz vysvetlime aj pojmy,
ktoré nadobudnu dolezZitost pri praktickom nasadeni SU vo vyrobe asuvisia so zapojenim
doménového know-how.

Augmentacia

Napriek vyraznému pokroku v ziskavani dat v désledku zosietovania strojov a zariadeni v dosledku
implementacie priemyslu 4.0 pretrvavaju velké vyzvy pri vyuzZiti najnovsich SU ndstrojov vo vyrobe.
Jedna z velkych vyziev spociva v tom, Ze podla vyberu cieflového procesu moze ziskanie potrebného



mnozstva dat trvat dlhy cas. Jednym z moznych pristupov k obideniu tejto prekazky modze byt
doplnenie (augmentacia) tych dat, ktoré su uz k dispozicii. Jedna sa o cielend modifikaciu dostupnych
dat tak, aby sa rozsah databdazy zvacsil. Augmentacia sa uplatiuje napr. pri rozpozndvani obrazov,
napr. tym, Ze sa doplnia obrazy vytvorené rotdciou alebo zmenami osvetlenia a perspektivy v uz
existujucich snimkach objektov.

Anotécia / oznacovanie dat

Oznacovanim (tzv. labelingom) sa vstupné data cielene spdjaju so znalostami o vystupnych
informaciach, ktoré data reprezentuju. Takyto postup je predpokladom pre ucenie pod dohladom
zamerané na poznanie vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami. Vyskum Ul sa ¢oraz viac
zameriava na pocitacovl podporu zjednodusSovania a automatizacie praktickej anotdcie dat pri
strojovom uceni pod dohladom [9].

Modely typu Cierna / Seda / biela skrinka

Pojmy ,,blackbox” a ,,whitebox” vyjadruju rozlicny stupen poznania vstupno-vystupného spravania sa
systémov. Kym u whitebox modelov sa da zavislost medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami veli¢in
uplne vysvetlit, pri blackbox modeloch systémov sa tato zavislost da popisat iba na zaklade
vykonanych pozorovani. Nesporna vyhoda whitebox modelov, spocivajuca vich Uplnej
predikovatelnosti je vSak ¢asto vykupend velkymi ndkladmi na ich zostavenie. Naproti tomu su naklady
na vytvorenie blackbox modelov ¢asto vyrazne nizsie, o je vSak vykupené ich neistotou, resp. nizSou
spolahlivostou. Tyka sa to osobitne doposial nevyskusanych hodnot vstupnych dat.

Greybox modely, skladajuce sa z prvkov whitebox aj blackbox modelov, ponukajui moznost spajat
prednosti oboch pristupov k modelovaniu systémov hladanim optimdlneho kompromisu medzi
nakladmi na tvorbu modelu a jeho spolahlivostou. Takyto pristup profituje z narastajucej vykonnosti
SU ndstrojov v oblasti automatického modelovania systémov.

Sucasné pokroky v modelovani pontkaju aj moznost na rozhodujlcich miestach uplatnit Specifické
doménové znalosti o procesoch, strojoch a zariadeniach v podobe zahrnutia deterministického popisu
ich chovania.

4 Potencial Ul pri zvySovani pridanej hodnoty vo vyrobe

Vyrobny priemysel je jednym z opornych stipov nemeckého hospodarstva a poskytuje vyznamny
prispevok k Zivotnej drovni Nemecka. Stidia zroku 2018, ktor( zadalo Spolkové Ministerstvo
Hospodarstva a Energie (BMWi) predpoveda tomuto sektoru na roky 2019-2023 dodatocny narast
v désledku uplatnenia Ul vo vyske 31,4 Mld. EUR [8]. Z takych analyz sa da odvodit aj rastuci vplyv Ul
na vyrobnu techniku. Jedna z ¢asto uvadzanych oblasti uplatnenia Ul vo vyrobe je prediktivna udrzba
strojov a zariadeni. To vSak predstavuje iba malu ¢ast spektra moznych budtcich uplatneni Ul v oblasti
vyrobnej techniky.

Inovativnost a konkurencieschopnost vyrobnych firiem je vo velkej miere zaloZend na vysoko
kvalifikovanych znalostiach vyrobnych procesov, strojov a zariadeni. Preto sa vynara rozhodujtica
otazka, ktorou sa toto stanovisko zaobera:




Odpoved' na tuto otazku ziskame, ked sa pozrieme najma na vyvoj SU-metdd v ostatnych rokoch.
Najdeme tu dva zakladné javy:

Rastuci vykon SU
Prvé pozorovanie nam ukazuje vyrazné zvysenie vykonnosti metdd SU. Napr. vyvoj tzv. konvolu¢nych

neurénovych sieti (CNN) preukazal v reprezentativnych benchmarkoch pokles chybovosti pri
rozpoznavani obrazov z takmer 30% v roku 2010 na cca. 3% v r. 2017 (obr. 2) [10].

Vyvoj chybovosti v rozpozndvani obrazov
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Obr. 2 Pokrok v rozpoznavani obsahu obrazov od r. 2010 (podfa [10] a [11])
Siroka dostupnost nastrojov SU

Druhy pozorovany jav, prispievajuci k razantnému wvyvoju strojového ucenia je dostupnost
rozmanitych ndstrojov SU. Zdruzenie VDMA (Nemecké zdruZenie vyrobcov strojov a zariadeni) uvadza
vo svojom ,,Struénom sprievodcovi strojového ucenia vo vyrobe strojov a zariadeni” [7] prehlad viac
ako 20 platforiem a softvérovych kniznic pre analyzu dat a strojové ucenie, z ktorych mnohé su
k dispozicii ako Open Source. Mnohé z tychto ndstrojov su v takej podobe, Ze pri dobrych zakladnych
softvérovych zruc¢nostiach sa daju v relativne kratkom case vytvérat jednoduché vzorové aplikacie.
Tieto nastroje su doplnené o Siroku paletu navodov, spravidla dostupnych v podobe digitalnych
vyukovych prostredi na internete, obsahujlcich videostreamy. Aj WGP vyuZiva Cast tychto nastrojov
v ramci aplikacii, ktoré s vystupmi nasich vyskumnych projektov, popisanych v kapitole 5.

Zlepseny pomer nakladov a prinosov

Spojenie oboch uvedenych javov vedie k tomu, Ze sa pomer ndkladov/prinosov tychto nastrojov a IT
technoldgii na ktorych su zaloZené, trvalo zlepsSuje. To ma zasa za dosledok, Ze sa zvysuje UZitok
opatreni vo firmach, ktoré spodivaju v nasadeni Ul a obzvlast SU. Tuto suvislost ilustruje obr. 3.
Zakladom su nastroje a technolégie SU a ich schopnost nauéit sa modely, na zaklade ktorych mézu
vznikat predpovede. Prikladmi st priradenie dat/vzorov k prislusnému objektu (klasifikacia) alebo
predpoved zmeny dat v buducnosti (predikcia).
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Obr. 3 Oblasti vyroby, kde mdze Ul priniest pridani hodnotu

Pri uplatneni SU vo vyrobe sa v centre pozornosti nachadzaju ndastroje a technolégie SU
a ich schopnost nauéit sa modely (procesov, javov, zariadeni), ktorych vyuzitim sa daju
predpovedat udalosti. Prikladmi toho su napr. priradenie dat/vzorov k objektu (t.j.
klasifikacia, rozpoznanie objektu) alebo predpovedanie toho, Ze v datach dojde k zmene
(predikcia).

To vedie k tomu, Ze rastie prinos opatreni, resp. procesov v ktorych su tieto Ul-funkcie
pouzité. Takymi procesmi su systematické generovanie dat pre potreby tréningu Ul,
rozpoznavanie tych procesov a ¢innosti, ktoré su vhodnymi adeptmi na automatizaciu
a optimalizaciu, kontinualne ucenie sa zo zlepsenych procesov. Firmy by si mali tieZ zvyknat
opakovane posudzovat spolahlivost a robustnost suvislosti, ktoré Ul pomohla objavit vo
vyrobnych procesoch, strojoch a zariadeniach.

Prave v oblastiach ddta, pouZitie a postidenie sa vyrazne prejavuje potencial a nevyhnutnost
systematicky vyuZit Specifické znalosti o vyrobnych procesoch, ktoré firma ma. Na toto sa
v dalSom texte postupne zameriame.

4.1 Data

Mnohé z aktivit vo firmach, reagujucich na fenomén priemysel 4.0 sa v uplynulych rokoch
zamerali na omnoho lepsie zosietovanie strojov a zariadeni. To umoznilo vymenu dat, na
zaklade ¢oho bolo mozné efektivnejsie riadenie, reguldciu a dohlad nad zariadeniami

a procesmi. Tieto vyskumné a vyvojové prace v oblasti ,senzorizacie” strojov a zariadeni je
teraz vybornym zédkladom pre ziskavanie dat pre strojové ucenie, napriklad s cieflom
v€asného rozpoznania poruch v zlozZitych vyrobnych procesoch.

Pri vybere a pouziti dat pre tvorbu modelov pomocou SU je vSak mimoriadne dolezité
uplatnit existujuce know-how o zakladnych procesoch danej vyroby, s ktorymi maju byt v
sulade modely vytvorené pomocou SU. Ak ma prislusny SU softvér napriklad automaticky
rozpoznat korelacie a/alebo pri¢inné stvislosti medzi procesnymi veli¢inami na baze metdd



rozpoznavania obrazcov, potom je spravidla potrebna odborna kompetencia o danej
vyrobnej technolégii, spracovani signalov, dynamike strojov alebo pouZitych senzoroch
v kontexte danej vyroby.

Dalsi potencial pre ziskavanie dat je v simulacii vyrobnych procesov. Simulacia je este
uzito¢nejsia vtedy, ak nie su k dispozicii data zo senzorov, alebo by nasadenie senzorov bolo
prilis nakladné alebo ziskavanie procesnych dat nie je mozné dostatocne ,,blizko”

k vyrobnému procesu. Simulacia je obzvlast atraktivnou cestou, ak by sa data z procesu
museli zbierat za velmi dlhé ¢asové obdobie. Nové postupy, ktoré SU vyuZiva, napr. ,deep
learning”, spravidla vyZzaduju velmi velké mnoZstva dat aby z nich dokazali vydolovat ich
hibsie suvislosti. Preto vyskumné projekty ¢oraz viac vyuzivaju na tréning aj data generované
simulaciou prislusnych procesov.

Napriklad pri analyze obrazov sa problém nedostato¢ného mnozstva dostupnych dat ¢asto
rieSi ich ,, augmentdciou”. Existujuce data sa cielene modifikuju aby sa zvacsila databaza.
Existujuce snimky sa napriklad dopifiaji o umelo generované snimky, ktoré vzniknu rotéciou
alebo zmenou svetlosti ¢i kontrastu existujucich snimok (vid' kapitola 3).

Rastuca hodnota dat ako vychodiska pre zvySovanie pridanej hodnoty vyroby pouzitim
strojového udenia vedie k tomu, Ze treba systematicky identifikovat zdroje dat. Vo vyrobe
sa vyuziva uz teraz vela implicitnych znalosti a informdcii, ktoré vsak nie su zatial pouzivané
na strojové ucenie. Typickym prikladom su ddata z optickej kontroly kvality a kontroly
komponentov. Kontrola kvality alebo komponentov spravidla usti do binarneho rozhodnutia
o kvalite vyrobku alebo komponentu (v poriadku/nie v poriadku) avsak iba zriedka niekto
toto rozhodnutie priradi k dostupnym digitalnym datam o vyrobku ¢i komponentu

a takisto toto priradenie neuloZi do databdzy. Takéto priradenie a jeho zapamatanie sa
nazyva anotacia Ci labeling dat je vSak velmi hodnotnym predpokladom pre tzv. u¢enie pod
dohladom systému automatickej kontroly kvality. V nasej vyrobnej praxi je vyznam
digitdlneho ukladania dat (napr. snimok) a subeZne znalosti (v poriadku/nie v poriadku) pre
potreby strojového ucéenia zatial malo znamy. Preto treba posilnit znalosti prislusného
personalu. Subezne treba vytvorit doposial neexistujucu metodiku identifikacie zdrojov dat,
z ktorych sa budu dat systematicky vyvodzovat potencidlne moZnosti pouzitia Ul-
technoldgii. Prikladmi takychto metodik su vSadepritomné sémantické popisy, akymi su
normy, eClass-modely alebo modely zariadeni vyuZivajlice ontoldgiu AutomationML.

4.2 Pouzitie dat

UZ zmienena studia ktord dalo vypracovat spolkové ministerstvo BMWI [8] spomina cely rad
oblasti uplatnenia Ul vo vyrobe, ako su:

e prediktivna analytika, napr. v dohlade a udrzbe vyrobnych zariadeni,

e optimalizacia vyuzitia zdrojov (napr. optimalizacia planovania vyroby),

e kontrola kvality (napr. vlastnosti vstupnych komponentov),

e inteligentné asistencné systémy (napr. poskytujlice podporu pri vyrobnych
procesoch),

e manazment znalosti (napr. datové modely vyuzivané pri komplexnych
inZinieringovych procesoch),



e robotika (napr. uciace sa alebo samoregulujuce sa systémy Uchopu),

e autonomne jazdiace / lietajuce systémy (napr. autondmne prepravné systémy),

e inteligentna automatizdacia (napr. automatizacia rutinnych procesov vo vyrobe alebo
montazi),

e inteligentna senzorika (napr. predspracovanie dat pri monitorovani vyrobnych
zariadeni).

Kapitola 6 poskytuje prehlad Sirokej palety vyrobno-technologickych aplikacii, ktoré
vyplynuli z konkrétnych vyskumnych a vyvojovych projektov ¢lenskych institutov WGP.

Ako bolo uvedené na zaciatku 4. kapitoly, od uvedenych a tiez dalSich aplikacii Ul sa o¢akdva
vyznamny potencidl zvySovania pridanej hodnoty. Vyznamnym faktorom konkurencieschop-
nosti bude to, ako sa firmam podari tento potencial identifikovat, uplatnit svoje vyrobno-
technologické know-how a tak potencidl Ul premenit na konkuren¢nud vyhodu.

Systematické spojenie ukonov a schopnosti

Metodicky pristup k identifikacii potencialu Ul sa d4 dosiahnut tak, Ze subeZne posudzujeme
potreby firmy v oblasti optimalizacie a automatizacie vyroby a Specifické schopnosti, ktorymi
disponuje Ul/SU. Znamena to, Ze sa pokusame parovat ukony vo vyrobe so schopnostami,
ktoré sa pri nich vyZaduju.

Nasledujuci obr. 4 objastiuje tuto vzajomnu priraditelnost na priklade réznych dkonov

z oblasti manipuldcie. Smernica ¢.2860 ZdruZenia nemeckych inZinierov (VDI) deli
manipulacné ukony vo vyrobe na skupiny, uvedené na obr.4. Obrazok priraduje k tkonom,
vyskytujucim sa napr. pri komplexnych montaznych operaciach prislusné schopnosti,
ktorymi mozu disponovat systémy zaloZzené na Ul, resp. SU.

Ludské schopnosti, ktoré si uvedené v dolnej ¢asti obr. 4 (schopnost u¢enia, motoricka
kontrola, haptické schopnosti) su vyuzivané pri montaznej manipulacii. Odbornici znali
vyrobného procesu vedia posudit, ktoré z tychto schopnosti su potrebné na vykonavanie
vyrobnych Gkonov, uvedenych v hornej ¢asti obr. 4. Nasledne je mozné pristupit

k postdeniu, ktoré z tychto fudskych schopnosti a do akej miery je mozné nahradit tieto



schopnosti aktudlnymi alebo v blizkej dobe o¢akdavanymi schopnostami Ul/SU systémov,
resp. nimi riadenymi robotmi. Treba pritom aj zohladnit, do akej miery sa daju splnit
podmienky pre ziskanie potrebnych dat, resp. kvalifikovane odhadnut spolahlivost
technického riesenia.
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Obr. 4 Systematické priradenie ,,ukonov” (vyrobnotechnicka schopnost) a ,,schopnosti” (schopnost

Ul) na priklade manipulacnych ¢innosti

Okrem tohoto ,zakladného pristupu“ k posudzovaniu vyuzitelnosti Ul/SU existuje pre
vyrobno-technické aplikacie Ul viacero dalSich potencidlnych oblasti, napr.:

e odhalenie technologickych suvislosti dat pomocou SU-analyzy,

e odhalenie a stuadium logickych suvislosti z priebehu procesov,

e integracia sémantickych znalosti v podobe hybridnej umelej inteligencie (hybridna Ul
je napr. kombindcia fyzického systému a umelej neurénove;j siete),

e reguldcia zlozZitych nelinearnych procesov (adaptivna regulacia, regulacia vyuZivajlca
predikciu na baze modelu, iterativne sa uciaca regulacia, atd’),

e systémy uciace sa prispdsobovat ¢loveku pri interakcii ¢lovek- stroj; zjednodusenie
komunikacie medzi ¢lovekom a strojom napr. na baze vyrazného zdokonalenia
rozpoznavania reci.

Systematicky vyvoj asisten¢nych funkcii

Mimoriadny aplika¢ny potencidl poslednej z vy$sie uvedenych oblasti spodiva v tom, Ze sa
schopnosti Ul cielene vyuZivaju na vyvoj asistencnych funkcii. Také funkcie sa daju
identifikovat vo vsetkych Urovniach automatizacnej pyramidy. Ide hlavne o tieto oblasti
uplatnenia:

e asistovany inZiniering (napr. vyuzitie Ul pri vybere prevadzkovych prostriedkov alebo
pri vybere vhodnych kombinacii materiadlov a technoldgii). Da sa tu vyuzit schopnost
strojového ucenia identifikovat komplexné suvislosti a ponuknut vyvojarovi doposial
nezname alebo nezistitelné varianty riesenia,



e spolupraca clovek-robot (napr. zlepSenie prisposobivosti robota ¢loveku u¢enim sa
vzorcov spravania ¢loveka, resp. priebehu jeho pohybov),
e asistované programovanie robotov.

Vyuzitie Ul pri vyvoji asistenénych systémov a funkcii je o.i. zaujimavou moznostou tam, kde
by ziskanie dostato¢nej bazy dat trvalo dlhd dobu alebo konkrétne rémcové podmienky
neumoznuju ziskat dostatok dat. V Siestej kapitole tuto situaciu osvetlime na priklade
identifikacie komponentov.

4.3 Posudenie

MozZnost nechat stroje aby sa sami ucili vedie k otazke, ako dokazeme systémy na baze
strojového ucenia posudzovat, pokial ide o ich spolahlivost a robustnost. Na jednej strane sa
ukazuje, Zze Ul-systémy v urcitych doménach - ako napr. analyze snimok z niektorych oblasti
medicinskej diagnostiky - uz dnes vykazuju schopnosti, ktoré prevysuju schopnosti ¢loveka.
Na druhej strane je Struktira takychto systémov taka zlozitd, zZe sa ich spravanie da
charakterizovat len Statisticky, neda sa vsak deterministicky popisat alebo dokazat. Toto
znacne stazuje zodpovedné rozhodnutie o nasadeni takéhoto riesenia vo vyrobe a teda aj
vyuZitie jeho potencialu zvysit pridand hodnotu. Sucasne vsak v takej situdcii rastie hodnota
kvalifikovaného [udského usudku a rozhodnutia.

Naroky na nové kvalifikacie ludi sa v buducnosti zvysSia aj pri zabezpeceni kvality dat, ktoré
budu vyuZivané na ucenie vyrobnych systémov. Napriklad sa bude od expertov ocakavat,
aby vedeli posudit vypovednu hodnotu uciacich dat, ktoré stvisia s poruchovymi stavmi

a ktoré ovplyvnia spravnu funkciu nauc¢eného modelu. Vyzva sa este vyrazne zvacsi, ak pojde
o pouZitie SU na neustale vylepSovanie modelov tym, Ze sa budu pouZivat stale novsie
procesné data (vid tieZ nasledujuicu podkapitolu 4.4). Prave pri takychto procesoch so
spatnovazobnou sluckou vznika velky potencial neustaleho zvySovania vykonu. Vznika viak
dilema, Ze ¢im lepsie sa systém naucil rozpoznavat zmeny v datach, tym viac hrozi, Ze nové
data mo6zu fungovanie systému zhorsit. Preto musi byt velmi zodpovedne vykonavana
kontrola kvality dat, predtym, ako sa pouZiju v procese strojového uéenia.

Treba vychadzat z toho, Ze v dohladnej budtcnosti budu ludia zodpovedni za nasadenie Ul
vo vyrobe ako aj za pouZivané data. Ludia nesuci tuto zodpovednost musia cielene
nadobudndt prislusnu kvalifikaciu. Vieme si predstavit vzdelanie ,,Ul-inZiniera” pre vyrobny
priemysel alebo spociatku vyrobného inZiniera so Specializaciou na strojové ucéenie. V oboch
pripadoch su nutné zasahy do Studijnych programov univerzit a osobitne aj strednych
odbornych skél. Je to nevyhnutna podmienka vyuZitia potencialu rastu pridanej hodnoty
prostrednictvom velmi rychlo sa rozvijajucich postupov strojového ucenia. Rychlost, s akou
sa firmy dokazu vysporiadat s touto vyzvou bude v budicnosti ¢oraz viac rozhodovat o ich
konkurencieschopnosti.

4.4 Trénovanie a spatna vazba

Ked' su vSetky existujuce data pouzité na trénovanie, prechadza ich hodnota na model, ktory
sa naucil pouZity Ul/SU nastroj. Na dalsie zlepSenie modelu a teda ziskanie dalSieho osohu
su potrebné data z novych vyrobnych zakaziek. Vynara sa otazka, ako sa daju v zaujme



neustdaleho zlepsovania udiaceho procesu systematicky vyuzivat data z vyrobného procesu
v podobe akejsi spatnej vazby vytvarajucej akusi regula¢nt slucku.

Struktury tvoriace regulaéné slucky sa nachadzaju na vietkych drovniach vyroby: od tych,
ktoré riadia v realnom Case operacie vo vyrobnych halach aZ po opakujuce sa procesy
riadenia kvality. Z toho vyplyva, Ze pre systematické nasadzovanie spatnovazobnych
procesov SU-ucenia su vo vyrobe vo vieobecnosti dobré predpoklady v zmysle skisenosti
a akceptancie. Chyba vSak k tomu potrebna metodika a skdsenost.

Osobitnou vyzvou je dilema spocivajica v tom, Ze pri stdle sa zlepSujucom vykone systémov
rastie aj riziko, Ze celkovy vykon natrénovaného systému sa zrazu zhorsi. Preto rastie
dolezZitost kontroly dat z beZiacej vyroby, pouZivanych na u¢enie modelov ako aj trvalé
hodnotenie vykonnosti systému. Ako sme uz zmienili, vyziada si to nové typy vzdeldavania

a doskolovania Ul-expertov vo vyrobe.

5 Vyuzitie ddtovo zaloZenych verzus procesne zalozenych Ul/SU
rieseni

Ako sme v predchadzajlcej kapitole s vyuzitim obr. 2 vysvetlili, vyvoj a dostupnost ¢asto
volne dostupnych vykonnych softvérovych prostredi (frameworkov) zameranych na Ul/SU
vedie k tomu, Ze rastie hodnota doménového know-how, pouzitelného na ziskavanie dat
a na posudzovanie a nasadzovanie postupov strojového ucenia. Mnohé firmy si uz
uvedomuju, akd hodnotu maiju ich data z vyrobnych technoldgii. Pristup k vyuZzitiu tychto
dat je vsak velmi rozny. Kym mnohé firmy zbieraju data aby ich mali k dispozicii pre
neskorsie vyuZitie, iné firmy sa uZ cielene pokusaju dostat pomocou tzv. ,inteligentnej
analyzy dat“ k potencidlnym informdaciam, obsiahnutym v datach. Toto je pristup zalozeny
na hladani (exploracii) pouzitefnych informdcii v datach (v kapitole 1 sme ho oznadili ako
»push - pristup”) ktory je motivovany dostupnostou prislusnych IT nastrojov. Tento pristup
ma abstraktny charakter a vyZzaduje si relativne malo doménovych znalosti o vyrobnych
technoldgiach firmy. Da sa to povazovat aj za vyhodu. Je to vsak stic¢asne aj nevyhoda,
pretozZe sa k ziskavaniu dat nepristupuje tak, aby désledne vychadzalo z vyrobného
procesu.

Mnohé doterajsSie nasadenia postupov strojového uéenia vo vyrobe su zaloZzené na ,,push”
principe a teda na datach a nie na procesoch. V suvislosti so ,senzorizaciou” strojov a
zariadeni v suvislosti s nastupom priemyslu 4.0 firmy zhromazduju velké mnozstva dat.
»Explorativny” pristup zaloZeny na datach sice tiez moéze viest k ziskaniu informdcii, ktoré
mozu zlepsit vyrobny proces, nie je vSak na to cielene zamerany. Preto umoziiuje len

v obmedzenej miere priestor na uplatnenie hodnotného know-how o vyrobnom procese.

Inac sa veci maju pri procesne-orientovanom ,,pull” pristupe. Tento vychadza z vyrobného
procesu, v nom pouzitych strojov , prostredia v ktorom vyroba prebieha a v neposlednom
rade z vyrobnych pracovnikov a je primarne zamerany na dohlad nad vyrobou, regulaciu

a optimalizaciu procesu. To ma velky vplyv na otdzku, na ktoré data budu pouzité ndastroje
strojového ucenia a tieZ, ako sa daju tieto data ziskat. Korelacie, vzajomné vplyvy a pric¢inné
suvislosti tych rémcovych podmienok, ktoré zasadnym sp6sobom ovplyviuju vyrobu



(proces, stroj, material, prostredie, ¢lovek) tvoria cenné doménové know-how. Tieto znalosti
umoZnuju cielené nasadenie SU. Z vedeckého pohladu zostava vyzvou to, ako premietnut do
vhodnych procesnych modelov a SU postupov formy reprezentacie dat, spojené

s ramcovymi podmienkami a procesnymi vplyvmi vyuZzitim greybox-modelovacieho pristupu.
V porovnani s push- pristupom, vychddzajlcim z dat a postupov datovej analyzy ponuka
vyrobno-technicky a procesny pull- pristup podstatne vacsi potencial systematického
vyuZitia doménovych znalosti z vyroby pre dosiahnutie vacsej pridanej hodnoty.

Ak si zndzornime schému pristupu k pouzitiu strojového uéenia vychadzajluceho zo znalosti
vyrobnych technoldgii a procesov, dostaneme sa od obr. 3 k novej schéme, ktord je na obr.
5.

ML

White-Box

Optimalizacia

Vyhodnotenie

Vizualizacia

Obr. 5 Procesne orientovany “pull” pristup k vyuZitiu ML vo vyrobe

6. Priklady pouZitia z vyskumu WGP

Osobitnou ¢rtou skusenosti, ktoré sa premietli do tohoto Stanoviska je to, Zze vyskumné

a vyvojové Cinnosti institutov WGP su typicky orientované na procesy. Znamena to, Ze sa
riadia pull- pristupom, pri ktorom pévodny podnet na vyuZitie Ul/SU postupov reagoval na
konkrétne potreby optimalizovat vyrobné procesy. Vo vyskumnej ¢innosti WGP sa

v sUcasnosti intenzivne vyuZivaju metddy Ul a osobitne SU na optimalizaciu vyrobno-
technickych procesov a zariadeni. TaZiskd ich aplikdcie st najma v oblastiach CNC strojov
a obrabania, manipulacie/montaze/robotiky a materidlovych tokov/logistiky.

Tabulka 1 ukazuje vyber z rychlo rasticeho poctu vyskumnych prac WGP v oblasti vyroby
vyuZzivajucej umeld inteligenciu. Aj vo svete je v oblasti vyskumu vyroby pozorovatelny
vyrazny narast vyskumnych aktivit. To sa odraza aj v skokovom ndraste poctu publikacii
tykajucich sa Ul v poprednych medzinarodnych odbornych Zurnaloch z oblasti vyrobnej
techniky.



Aplika¢na oblast

Priklad pouzitia

Realizacia s SU

Vstupné velic¢iny

Vystupna
velicina SU

CNC stroje / obrabanie

modelu

Kontrola kvality/

PriebeZné hodnotenie

Predikcia narusenia

Parametre triesky, Strednd drsnost [12]
optimalizacia kvality povrchu obrabaného povrchu parametre nastroja, povrchu
procesu vyuzitim umelej data z riadiacej
neurdnove;j siete jednotky stroja
Kontrola kvality/ Klasifikacia Castic Deep-learningovy model Obrazové data Klasifikacia Castic [13]
optimalizacia (kov/nekov) pri analyze zaloZeny na modeli kovovych na kovové a
procesu Cistoty Inception-ResNetV2 a nekovovych ¢astic nekovové
Kontrola kvality/ Predpoved geometrie Bayesovské siete /GeNle Parametre vitania, Polomer [14]
optimalizacia a drsnosti povrchu sily, momenty zatupenia nds-
procesu a optimalizacia troja, drsnost
procesnych parametrov povrchu a kru-
pri vitani hovost vrtu
Kontrola kvality Identifikdcia poskodeni Ucenie bez dohladu Snimky povrchu Lokalizované [15]
povrchu podas procesu suciastok poskodenia
Dohlad nad Predikcia reznej sily Naucenie neurdénovej Parametre rezania, Sily pri obrdbani [16],[17]
procesom siete pocas prvych prudy v pohone,
sekund obrédbania rychlost, zrychlenie,
trhnutie
Optimalizacia Optimalizacia Geneticky algoritmus Déta z modelov na Optimalizované [18]
komponentov poloaktivnych timiacich baze metddy Struktdry dutin
strojov prvkov konecnych prvkov v saniach
(FEM-modely) sustruhu

Monitorovanie
stavu

Monitorovanie stavu
pohonu s gulé¢kovou
skrutkou

Klasifikacia stavu
pomocou support
vector machine (metdda
ucenia so spatnou
vazbou)

Zrychlenie (3-osy
MEMS senzor)

Trieda stavu

[19], [20],
[21]

Energeticka
efektivnost
vyrobnych strojov

Online optimalizacia
energetického stavu
(stoji, pohotovost,
pracuje) vyrob.stroja
pre minimalizaciu
nakladov na energiu
a $pickovych zatazi

Ucenie so spatnou
vazbou (deep-Q-
network), proximal
policy optimization
(PPQ), memory
augmented policy
optimization (MAPO)

Skutoénd zataz a stav
stroja, cena energie,
profil zataze, hrani¢né
hodnoty zétaze a
spotreby

Cielovd zataz
a stav stroja

[22]

Optimalizacia
riadenia
procesu/rozpozna-
nie pordch

Rozpoznanie suvislosti
viacerych procesnych
veli¢in pri praci
s pruznymi féliami

Vyber vhodného poctu
klastrov pomocou elbow
metddy/klastrovanim
s k-Keans algoritmom

Zaznam senzorovych
dat riadiacej jednotky
stroja

Vhodny pocet
klastrov pre
klastrovanie

[23]

Opotrebenie
nastrojov

Detekcia opotrebenia
oto¢nych reznych
platniciek

Klasifikacia stavu
s random forest
klasifikatorom (dalsie
testované)

Sposobovany hluk
(MEMS senzor)

Trieda
opotrebenia

[24]

Dohlad nad
procesom

Celostny dohlad nad
procesom

Ucenie s Ciastocnym
dohladom, ucenie s
dohladom

Zvuk predmetu

Stavy
zariadenia,
chybové stavy,
opotrebenie

[25],126]

Manipulacia / montéz / robotika

Automatizované
uchopovanie

Optimalizacia pri
siahnuti do krabice

Deep-learning, transfer
learning

3D pointcloud

Poloha
suciastky

[27],[28]

Kontrola kvality

Predikcia kvality pri
povrchovej montazi
(SMD) vo vyrobe
mikroelektroniky

Ucenie s dohladom
(umeld neurdnova siet,
rekurentna neurénova

siet, random forest

klasifikacia)

Parametre procesu

Efektivnost
prenosu

[29]

Kontrola kvality

Detekcia anomalii pri
viacstupriovych
montaznych procesoch

Ucenie bez dohladu (o.i.
k-means algoritmus)

Parametre procesu

Anomalie ako
praskliny,
defekty alebo
vytrhnutia

[30]

Kontrola kvality

Predikcia kvality pri
laserovom bodovom
zvarani

Ucenie s dohladom (o.i.
umelé neurdnové siete,
podporné vektorové
stroje, konvoluéné

neurénové siete

Parametre strojov,
obrazové data

Prechodovy
odpor a chyby
zvarov

[31],[32]




Kontrola kvality Predikcia kvality pri Ucenie s dohladom (o.i. Parametre strojov, Prechodovy [33],[34]

ultrazvukovom umelé neurdénové siete, obrazové a akustické odpor a tahova
krimpovani vo vyrobe podporné vektorové data sila
elektrickych strojov stroje, konvolu¢né

neurénové siete

Kontrola kvality Navijanie v drazkach Konvoluéné neurénové Tomografickad snimka Hodnotenie [35]

siete rezu navijacieho
procesu

Tok materialu / logistika

Rozpoznavanie Automatické Deep-learning, transfer Snimky dielcov z 9 Identita dielca [36]

dielcov rozpoznanie learning perspektiv

nahradného dielu pri
vyrobe turbin (> 50.000

dielcov)
Riadenie priebehu | Automatické ucenie PLC Ucenie so spatnou Data z akénych prvkov Stratégia [37],138]
programov na riadenie vazbou a senzorov pouZitych riadenia
tokov materialov v simuldcii typu a Ciastkové PLC
hardware-in-the-loop programy
Planovanie Adaptivne planovanie Ucenie so spatnou Data zékaziek Optimalizovany [39],[40]
zékaziek zdkaziek vdzbou sled zakaziek
v polovodi¢ovom
priemysle

V nasledujucom texte uvddzame strucné vysvetlenia prikladov z r6znych oblasti priemyslu.

6.1 CNC stroje a obrabanie

Obr. 6 ukazuje princip dohladu nad procesom frézovania s vyuzitim umelej neurénove;j siete.
Natrénovanie neurdnovej siete sa odohrda pocas prvych sekidnd rezania s vyuzitim
procesnych informacii, ktoré ma NC-riadiaca jednotka (polohy osi, rychlosti a dalSie
odvodené veli¢iny). Nasledne neurdnova siet dokaze s velkou presnostou predpovedat
hodnoty procesnych sil. Tieto predpovedané hodnoty sa vyuzivaju ako referenéné hodnoty
pre dohlad nad redlnymi hodnotami reznych sil [16],[17].

Toto vyuzitie Ul je prikladom velkého potencialneho uzitku a tvorby pridanej hodnoty, ktoré
prinasa SU pri simuldcii zlozitych vyrobnych procesov. Klasické analytické modelovanie by
tu kvoli neznamym koeficientom reznej sily bolo mozné len za cenu vacsich nakladov.
Natrénovana neurdnova siet sa tieto parametre implicitne naucila. Znalosti vyrobnych
expertov sa tu uplatnia pri vybere vhodnych dat na trénovanie siete a pri hodnoteni kvality
a robustnosti simuldcie redlneho procesu.

Data z NC stroja Kontextualizacia Umeld neurdnova siet Procesna sila:
dat Simulacia a meranie
180
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Obr.6: Dohlad nad procesom simuldciou reznej sily vyuZitim umelej neurdnove;j siete



Popri postupoch, vyuzivajucich Ul/SU ucenie s dohladom aj postupy s ucenim bez dohladu
alebo s Ciastoénym dohladom maju svoj potencial pri realizacii celkového dohladu nad
procesmi a vyrobnymi zariadeniami s minimalnymi zasahmi operatorov. Takéto postupy
umoZnuju pouzit na tvorbu modelov vacsiu ¢ast dostupnych dat z procesov a zariadeni,
ktoré nie su spaté s priebeZne sa vyvijajucim stavom procesu alebo zariadenia, resp. so
sledovanou veli¢inou, ktorej hodnotu chceme klasifikovat a predikovat. UmozZnuje to upustit
od velmi ndkladného generovania dat a ich labelingu, resp. od vytvarania trvalych
informacnych rozhrani napr. k PLC systémom. Namiesto takychto zloZitych opatreni sa daju
realizovat samostatné, prenosné systémy, ktorym postaci minimalny informacny vstup
operatora. Postupy ucenia s ¢iastoénym dohladom dokdazZu s vyuZzitim mensieho mnozstva
labelovanych dat vygenerovat pociato¢ny odhad rozsahu relevantnych vstupnych veli¢in. Na
zaklade toho a v kombinacii s pouzitim vacsej Casti nelabelovanych dat sa da dosiahnut
velmi dobra kvalita predikcie. Takto sa daju aj uiace postupy bez dohladu (napr.
hierarchicky clustering) povysit na uéenie s ¢iastoénym dohfadom [41]. Systémy dohladu
nad priemyselnymi procesmi sa daju realizovat aj s vyuZitim Cistého ucenia bez dohladu

v kombinacii s existujucimi a priori vedomostami [42].

Prikladom mozného poufZitia takychto systémov je procesny dohlad v subtraktivnej vyrobe
s vyuzitim vydavaného zvuku. Velké mnoZstvo variant pouzitych nastrojov, parametrov

a stavov obrdabacieho stroja spésobuje, Ze mnoZina hodnotenych vzoriek zvuku bude velmi
rozsiahla. A teda aj vytvorenie kompletnej a plne olabelovanej tréningovej databdzy méze
byt nerentabilné. Takyto systém mozZe byt vyuZity na rozpoznanie stavu stroja ktory
zodpoveda interpretacii daného zvuku. Sicasne umozni detegovat odchylku stroja od
normalneho funkéného stavu (napr. klepanie, kolizie). Je mozné tiez kvantifikovat mieru
opotrebenia nastrojov tym, Ze sa do systému zaradi dalSia analyza zvukov [25],[26] - vid’
obr.7.
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Obr. 7 Priebeh a architektira dohladového systému na baze SU na priklade obrabania (podla [26])

6.2 Manipuldcia, montaz a robotika

Nasledujuci priklad ukazuje aky mdzZe byt potencial simulacie procesov v inej podobe.
VyuZijuc virtualne uciace prostredie sa tu simuluju manipula¢né ukony pri , vybere suciastky
z krabice” [28] - vid'. obr. 8. Najprv sa pri simuldcii fyzického prostredia vytvorili data
(obrazové), ktoré boli olabelované a tie boli vstupom do tréningu procesného modelu, ktory
bol nasledne preneseny do realneho robota. Aby tréningové data obsahovali aj rusivé
faktory, ktoré obsahuje redlna situacia, simulacia fyzického prostredia zohladrovala aj
modely obrazového Sumu, aky sa vyskytuje v redli. Postup, ktory bol zvoleny ukazuje
mimoriadny potencial tzv. transferového ucenia pre vyrobnotechnické aplikacie.

V predchddzajucom priklade sme uvadzali, Ze na ziskanie dostatku uciacich dat (z vyberania
z krabice v redlnych podmienkach) by bol potrebny velmi dlhy ¢as. V €lanku [27] sa uvdadza,
Ze je mozné ziskat simulované data vyuZzitim expertizy odbornika a vykonného vypoctového
systému za niekolko sekind az hodin. Priklad uvadza, Ze expertiza je najviac potrebna pri
vizualizacii suciastok, simulacii procesu uchopenia a simulacii rusivych vplyvov.

6.3 Tok materidlu a logistika

Ako priklad z tejto oblasti ukazuje obr. 9 kamerovy asistencny systém na identifikaciu
suciastok [36]. Ide tu o Ulohu identifikovat velky pocet druhov réznych suciastok -

v popisovanom priklade ich bolo cca. 1000 az 1500 z celkového poctu 50 000 suciastok.
Osobitostou je tu skutoénost, Ze pri kazdej suciastke sa da ziskat len velmi malé mnozstvo
obrazovych dat pre potrebu trénovania. Podobne ako v predchddzajucom priklade, aj tu



bola Uspesne vyuzita uciaca metdda transfer learning. Pritom sa vyuzivala konvoluéna
neurdnova siet (CNN) na to, aby boli spociatku vytvorené vseobecne pouzitelné priznaky
vyskytujuce sa na akychkolvek snimkach (aj nepriemyselnych predmetov) a tieto priznaky sa
v poslednej vrstve CNN asociovali so ,,skromnymi“ obrazovymi datami suciastok. Bolo to
prvé vyuzitie transferového ucenia s priemyselnymi datami a umoznilo zvysit UspesSnost
rozpoznavania suciastok oproti klasickym metédam o viac nez 20% [36].

Tento priklad ukazuje osobitnym spdsobom uZitocnost expertnych znalosti vyrobnych
technik. Kvoli malému mnozZstvu tréningovych dat by sa pri ¢isto ddtovom pristupe dospelo
k zaveru, Ze zmysluplna automatizacia rozpozndvacieho procesu pre také mnozstvo
suciastok nema zmysel, lebo dosiahnutelna Uspesnost rozpoznavania je prilis nizka. Doposial
sa identifikacia suciastok robila manudlne s pomocou kataldgu, bolo to ¢asovo narocné

a chybové. Podarilo sa vSak vyvinut asistenény systém, ktory pri zohladneni detailne;j
znalosti priebehu procesu a dosiahnutelnej Uspesnosti rozpoznavania (napriek malému
rozsahu uciacich dat) dokazZe so spolahlivostou asi 80% rozlisit pat najpravdepodobnejsich
suciastok a priradit k nim ich referen¢né fotografie z databazy. Takto podporeny operator
nasledne zvoli prislusnu z piatich ponuknutych suciastok. Tymto dvojstupriovym procesom
skladajucim sa z automatického predvyberu a nadsledného rozhodnutia ¢loveka dokaze tento
asistenény systém (nazvany , LogicCube®) usetrit vela ¢asu a sucasne redukovat chybovost

v porovnani s manualnym postupom, vyuZivajucim katalog.

Obr. 9: Kamerovy asistencny systém na identifikaciu suciastok v logistike ndhradnych dielcov

Skusenosti, ziskané vo vyskumnych pracach ¢lenskych instititov WGP, m6zu byt priamo
vyuzité pri tvorbe inovativnych priemyselnych rieSeni. Pri tvorbe tohoto odborného
stanoviska sme analyzovali, ktoré skusenosti sa ziskali s medzicasom uz pocetnymi
softvérovymi nastrojmi a SU kniZnicami, dostupnymi ako open source. Taktiez sme
analyzovali, ktoré Specifické kompetencie z oblasti vyrobnej techniky a z oblasti strojového
ucenia su potrebné pre tvorbu takychto rieSeni. Nase zistenia, zohladnujuce tieto skdsenosti
st formulované v nasledujucich odporuéaniach.



7. Ako odporucame konat

V tejto kapitole predkladdme odporucania k implementdcii aplikacii Ul vo vyrobe a to na
zaklade skusenosti WGP. Uvadzame operativne odporucania ako aj strategické perspektivne
pohlady na problematiku.

7.1 Ako analyzovat ciele, ktoré si ma firma stanovit

Firma si musi najskor zodpovedat otdzku, aky druh , inteligencie” stroja/zariadenia/robota si
Zelad (napr. rozpoznanie stavu zariadenia, autondmne konanie, automatické prispésobenie
zmenam ako su opotrebenie ndstroja alebo vlastnosti suciastok, samostatné
preplanovanie/preorganizovanie priebehu vyroby, porozumenie ludskym pokynom alebo
gestam v zaujme zjednodusSenia programovania, rozpozndvanie suciastok) resp. o sa ma
stroj samostatne naucit.

Ak sa ma stroj samostatne ucit, potom hned vyvstava otdzka, kto skontroluje, i ucenie
prebehlo spravne, este predtym, kym stroj zacne s nau¢enymi vedomostami pracovat. To
sucasne znamena, Ze si firma musi premysliet kedy a na akych datach sa bude stroj ucit,
predtym, neZ zacne automaticky pracovat.

Kazdy z vysSie uvedenych cielov a druhov ,,inteligencie” stroja je zaloZzeny na IT Struktare
a vyzaduje si iny pristup k vyuzitiu SU nastrojov.

Treba tiez analyzovat, ¢i ma z pohladu firmy byt SU vnitornou funkcionalitou stroja alebo
jeho pridavnou funkciou. Tym sa rozhoduje o tom, ¢i ma firma samotna nadobudnut
zasadnu expertizu alebo prenechd implementaciu technoldgie tretiemu subjektu. Vzhladom
na rastucu doleZitost SU vsak vazne odporucame, aj v samotnej firme vytvorit zakladnu
mieru expertizy, ktora sa moze uplatiiovat aj v pripade strojov s jednoduchSou pridanou
inteligentnou funkcionalitou. (Pozndmka prekladatela: tento odstavec je orientovany najmd
na vyrobcov vyrobnych strojov)

7.2 Nadobudnutie expertizy

Pri nadobudani vlastnej expertizy vo firme sa odporuca, aplikacie vyuzivajlice postupy Ul
spociatku vyvijat so skisenymi dodavatelmi alebo s vyskumnymi pracoviskami. Pritom moze
firma ziskat hodnotné skisenosti - napriklad o celkovom priebehu prac na takychto
projektoch, po¢nuc analyzou vhodnych vyrobnych procesov z pohladu ich vhodnosti na
nasadenie postupov strojového ucenia, cez ziskanie a pripravu dat az po tréning, validaciu

a napokon testovanie modelu. Osobitne pri spolupraci s vyskumnymi pracoviskami sa
ponuka taky pristup, pri ktorom zmiesany tim, zloZzeny z vlastnych zamestnancov firmy

a pracovnikov vyskumného institdtu spolo¢ne planuju rieSenia a integruju ich. Pritom
prebieha aj potrebny transfer know-how do firmy.



7.3 Zbierat skusenosti na jednoduchych Ulohach

Ked' uz firma nadobudla skusenosti v jednoduchych spolo¢ne riesenych projektoch alebo ak
si vdaka dostatocne kvalifikovanym pracovnikom zohnala kompetencie zvonku, méze zacat
vytvdrat vlastné aplikacie. Pritom je rozdiel, ¢i ide o integraciu softvérovych Ul nastrojov

s hotovou funkcionalitou do vyrobnych procesov ¢i vyrobkov alebo je potrebné natrénovat
strojovym ucenim Ul nastroj tym, Ze sa pouziju vlastné data firmy.

V druhom pripade je mozné siahnut po niektorom z pocetnych existujucich SU nastrojov.
Prehlad o tychto nastrojoch poskytuje ,Quick Guide Machine Learning im Maschinen- und
Anlagenbau” vydany VDMA (ZdruZenie nemeckych vyrobcov strojov a zariadeni) [7].
Odporucame firmdm, aby vlastné skusenosti ziskavali spociatku na jednoduchych ulohach,
napr. pri automatizovanej kontrole kvality s jednoduchym automatickym rozliSovanim
vyrobkov na dve triedy (v poriadku / nie v poriadku).

7.4 |dentifikacia a vyuzitie vyrobnotechnického procesného know-how pre potreby SU

V ramci vyskumnych prac WGP zameranych na vyuzitie metdd Ul vo vyrobnych
technoldgiach sa zretelne potvrdil prinos znalosti o vyrobnotechnickych procesoch. Takéto
znalosti maju mnohé firmy v mnohorakej podobe a je to vyznamna suéast ich kapitalu.
Spravne vyuZzitie tychto znalosti spolurozhoduje o rychlosti a Uspechu pouzitia Ul-metdd.
Preto odporuc¢ame aby ste si uvedomili tychto desat hlavnych bodov zo skisenosti

z vyskumu WGP a na zéaklade nich cielene preskimali procesné know-how vo svojej firme:

1. Procesné znalosti su rozhodujuce pre to, aby ste si vo vyrobe kladli spravne otazky,
ktorymi sa chcete zaoberat. Len tak budete mat kapacity spravne nasadené
a zmysluplne vyuzité.

2. Procesné znalosti méZzu pomoct redukovat zloZitost problémov tym, Ze uz na zaciatku
vylucite irelevantné parametre a vyuZijete zname suvislosti medzi parametrami. To
mo&ze zmensit potrebné mnozstvo dat a skratit neskor dobu tréningu.

3. Procesné know-how mdze pomoéct s dostupnostou dat tym, Ze sa budu dat doplnit
augmentaciou. Pritom sa generuju umelé data alebo sa existujice data dopliaju
o dalSie aspekty. Robi sa to vhodnou manipuldciou procesu alebo datovej vety alebo sa
vyuzije simuldcia procesu.

4. SU ako nastroj nema Ziadnu znalost o kontexte v ktorom sa nachadza. Preto ani
nedokaze interpretovat vlastné vystupy. Jedine ten, kto ma znalost o procese moze
hodnotit, nakolko je zvoleny systém vhodny a nakolko vysledok SU ma/méze/smie
ovplyvriovat prislusny vyrobny proces.

5. SU je nastroj, ktory ddva odpovede na otazky Statistického charakteru. Prevedenie
otdzok pouzivatelov do prislusnych matematickych vyjadreni nie je mozné bez
procesnych znalosti a poznania moznosti SU.

6. Akceptacia strojového ucenia velmi zavisi od toho, do akej miery vieme spolahlivo
rozpoznat kritické stavy procesu a vyhnut sa falosnym alarmom. To zasa zavisi od
nastavenia parametrov ucenia sa systému, resp. jeho citlivosti na zmeny hodn6t.
Znalosti procesu a rieSenej Upravy su dolezité pre optimalne nastavenie citlivosti
uciaceho mechanizmu na danu aplikacnu situaciu.



7. Dostupnost anotovanych (labelovanych) dat je zasadny faktor efektivneho nasadenia
SU. Pritom uz v sucasnosti vznika vo firmdch vela labelovanych dat, ktoré vsak nie su
pocitacovo uchovavané. Specifické doménové vyrobnotechnické vedomosti
o fyzikalnych vztahoch obsahuju vazby (koreldcie a pric¢inné suvislosti) medzi datami
a spravanim sa procesov. Procesné znalosti v kombinacii s poznanim potrieb strojového
ucenia mézu pomoéct odhalit tieto zdroje dat a spristupnit data vo vhodnej podobe.

8. Relevantné veli¢iny nie su vidy meratelné. Poznanie procesu méze Ciastocne umoznit
nepriame stanovenie hodnét velicin tym, Ze sa oprie o zndme vzdjomné zavislosti
v procese. Tak sa daju doplnit chybajice hodnoty veli¢in pre vstup do SU.

9. Vysoka kvalita dat je nutny predpoklad pre nasadenie SU. Moderné SU ndstroje ¢asto
disponuju schopnostou vymykajtce sa hodnoty a Sum merania implicitne spracovat.
Takto dosiahnuta integracia atypickych dat moze Ciastocne napoméct zlepsit moznost
zovSeobecnenia rozpoznanych vzorcov spravania sa procesu. Aj v tom sa da cielene
vyuZit procesnd znalost.

10. Pri poufZiti strojového ucenia moze pomact rozdelit celd Ulohu na niekolko ¢iastkovych
krokov. Dosledkom méze byt zlepsenie vykonu systému tym, Ze nadobudne
hierarchicku Strukturu. Pri takomto Struktdrovani méze doménové know-how poméct
s priradenim dat alebo produktovych, procesnych ¢i kvalitativnych parametrov tak, aby
bolo rozdelenie ulohy na Urovne vhodné.

7.5 Systematické ziskavanie dat

Nezdvisle na tom, i si firma sama vyvija rieSenia alebo tym poveri partnera, najdélezitejSim
zakladom je existencia dat na ucenie Ul metdd. Nasledujuce kroky hraju délezitu rolu pri
systematickom ziskavani dat:
e I|dentifikovanie zdrojov dat a s tym suvisiaci dalsi rozvoj senzorizacie, napr. cestou
Standardnych rozhrani medzi strojmi a zariadeniami.
¢ Identifikovanie vztahov medzi datami, ktoré sa tym stanu vyuzitelnymi pre ucenie
s dohladom.
e Zaznamenavanie a dokumentovanie vztahu medzi ziskanymi datami a stavmi
procesov, z ktorych boli data ziskané.
e Cielené poutZitie simulaénych postupov na zvac¢senie databdz (,data farming”).

7.6 Cielene prepajat know-how

Firma, ktora chce vo vyrobe vyuZivat postupy SU, potrebuje expertov, ktori dokazu prijat
zodpovedné rozhodnutie o nasadeni takychto postupov. Takito [udia vSsak musia byt
primerane vyskoleni. Situaciu staZuje to, Ze o absolventov z prislusnych studijnych smerov,
zameranych na Ul, je silny dopyt aj v rastucich odvetviach, napr. v softvérovom priemysle.
Aby vsak firma vedela zodpovedne rozhodovat o nasadeni Ul-metdd vo vyrobe, potrebuje aj
fundované vyrobnotechnické know-how. Len tak mdzZe posudit riziko evt. nespravnych
rozhodnuti natrénovaného systému a na zaklade toho aj mozné riziko pre vyrobu. Experti,

v ktorych sa spajaju obe vedomostné domény, ,Ul-inZinieri” v su¢asnosti nie su univerzitami
vzdeldvani. SU systémy sa ucia prevazine Statistické rozdelenie priznakov. Vznika tak
odborné prepojenie k zakladom Statistiky, takej, aka sa vyuZiva v zabezpecéeni a manaimente
kvality, aby bola dosiahnuta garancia kvality vyrobnotechnickych procesov. Odporidcame
preto zriad'ovanie zmieSanych timov, ktoré pri rozhodovani o nasadeni uciacich sa SU



systémov dokazu kombinovat statisticki expertizu na posudenie robustnosti nau¢enych
systémov s vyrobnotechnickou expertizou.

7.7 Hodnotit buduci potencial

Obdobné zlepSovanie ako v oblasti rozpozndvania obrazcov, naznacené na obr. 2, prebieha
aj v inych oblastiach uplatnenia SU. Podobne sa vyvija potencidl uplatiovania strojového
ucenia v automatizacii vyrobnotechnickych procesov. Na uplatnenie SU sa zameriavaju
mnohé sucasné vyskumné a vyvojové prace. Je dovodné predpokladat, Ze tento pokrok
bude pokracovat, kedZe pozorujeme zrychlovanie vyvoja samotného strojového ucenia. To
vsak znamen3, Zze mdzeme vyslovit predpoklady o vykonnosti postupov strojového ucenia
v horizonte piatich rokov. Vychadzajuc z obr. 2 m6Zzeme extrapolaciou pokroku za
uplynulych desat rokov napriklad ocakavat, zZe za dalsich 5 rokov sa zvyskova chybovost pri
rozoznavani obrazcov zmensi z dnesnych 3% na cca. 0,5%. To by znamenalo, Ze rozpoznavaci
systém natrénovany na dostatoc¢ne kvalifikovanych priemyselnych datach bude rozlisSovat
suciastky prakticky bez chyb. Robot, vybaveny takouto schopnostou bude mat podstatne
vyssiu flexibility a spolahlivost pri rozpoznavani a uchopovani suciastok. To otvori Uplne
nové aplikacné moznosti v automatizdacii manipulacnych procesov.

Velké firmy, ktoré uspesne vyvijaju a nasadzuju Ul-rieSenia ale rovnako aj na tuto oblast sa
Specializujuce startupy systematicky analyzuju rysujlce sa potencialy vyplyvajlce z pokroku
v oblasti Ul. Ciefom je zavcasu identifikovat nové modely tvorby pridanej hodnoty -
napriklad pre predaj vyrobkov - a tieto chranit patentmi.

Vo vyrobe vsak takéto vyhladové analyzy scendrov zatial neboli pouZivané, hoci takyto
pristup ma tiez potencidl na zaistenie budtcej konkurencieschopnosti podnikov. Preto
odporucame vyrobnym firmam ako aj dodavatelom vyrobnych zariadeni vytvorit si
kompetenciu a expertizu na systematické vyuzivanie takychto potencidlov.

7.8 Cielene nasadzovat asistencné systémy vyuzivajuce Ul-metddy

Pokrok v oblasti Ul-metdd vyvolava ocakavanie, Ze mnohé stroje, zariadenia a procesy budu
moct v buducnosti pracovat Uplne automaticky. Bertc do Uvahy stcasné vysoké naroky na
prispdsobivost a flexibilitu vyrobnotechnickych procesov je vsak aj u technologicky
najvyspelejsich vyrobnych systémov casto citit hranice moznosti plnej automatizacie. Preto
aj v buducnosti bude treba ludsku inteligenciu na dosiahnutie a udrzanie velkej miery
prispésobivosti a flexibility vo vyrobe.

Aby sa vyuzil potencial tvoreny spojenim ludskej a strojovej inteligencie, odporuca sa tam,
kde je to mozZné, podporit vyspelejsie kognitivne a senzoricko-motorické schopnosti ¢loveka
vyuzitim umelej inteligencie vo vyrobe. Je to zaujimavé najma tam, kde si schopnosti
¢loveka obmedzené kvéli inave ale aj kvoli prirodou limitovanej kapacite prijimania

a spracovavania informadcii.

Naopak sa odporuca analyzovat, kde je mozné v sicasnosti existujuce hranice ucenia strojov
kompenzovat schopnostami ¢loveka. Cize €lovek by rozsiril limitované moznosti zariadeni,
podporovanych umelou inteligenciou.



Pri takychto analyzach mézu poméct metodické pristupy ako je na obr. 4 znazornena
suvislost medzi ukonmi a schopnostami. Stale vsak plati, Ze vSseobecne pouzitelné metodické
modely pre cielenu identifikdciu a vyvoj zmysluplnych vyrobnotechnickych asisten¢nych
funkcii este treba vyvinut. Institity WGP vnimaju ako velkd vyzvu systematické a ucinné
prepojenie roznych foriem inteligencie - ¢loveka a stroja - vo vyrobe.
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