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Abstrakt

Tato prace se zabyva predikci korekénich faktort silovych a momentovych parametri pro véalcovani kovi ziskanych
matematickym modelem, coZ vede ke zvySeni presnosti celého procesu. Cilem prace je navrh softwarového feeni, jeho
implementace a nasledné otestovani na realnych datech dodanych firmou PT SOLUTIONS WORLDWIDE spol. s
r.o. Vzhledem ke komplexnosti matematicko-fyzikidlniho modelu je v této préci prezentovana metoda slozena z algo-
ritmi predzpracovani dat, neuronovych siti a strojového uceni. Dodany modul v jazyce C+-+ je momentalné soucasti
softwarovych balikd firmy PTSW, které maji byt nasazeny v systémech Fizeni valcovacich linek.
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1. Uvod

Pro navrh vyrobniho postupu pro valcovani plecht je
tfeba urcit pritlacné sily a momenty tak, aby nebyly
prekroceny jejich maximalni hodnoty. V soucasnosti
se tyto sily vypocitavaji pomoci velice komplexniho
matematicko-fyzikalniho modelu.

Model je nejen slozity, ale vstupuje do ného mnoho
parametri, které jsou specifické pro konkrétni val-
covany material a jsou spiSe odhadovany nez piimo
znédmy. Drobné nepfesnosti na vstupech modelu v ko-
ne¢ném disledku vedou na vyznamné chyby modelem
vypoctenych sil, které se nakonec lisi od skute¢nych
zméfenych béhem nasledného vyrobniho procesu. Z
chyb mezi vypoctem a realitou vznika tzv. korekcni
faktor, tedy hodnota pro tpravu vypoctené pritlacné
sily a momentu.

Korekéni faktory jsou vypoéteny po kazdém prii-
chodu plechu valcovaci stolici. Nejedna se o kon-
stantu, ale proménou, ktera znac¢né méni svou hod-
notu na zékladé parametra konkrétniho valcovaciho
procesu. Obtizné je i nalézt linearni zavislost mezi ko-
rekénim faktorem a vstupnimi parametry véilcovéani.

Cilem prace je navrhnout metodu vyuZivajici al-
goritmy strojového uceni k predikci korekénich fak-
tort z prosté znalosti parametri polotovaru, vy-
stupu matematicko-fyzikadlntho modelu a historie
predchozich prichodi valcovaci stolici. Predikované
korekéni faktory lze pak vyuzit k upravé vysledki
matematicko-fyzikalniho modelu a tim i k prislusné
upravé vyrobniho postupu jesté pred samotnym vy-
robnim procesem.

V sekei 2. (Pouzité metody) jsou predstaveny ves-
keré matematické metody a algoritmy nutné k sesta-
veni prediktivniho modelu.

V sekei 3. (NavrZzeny model) je stru¢né popsan se-
staveny model véetné zvolenych komponent.

V sekci 4. (Implementace) je okomentovana im-
plementace a to i z pohledu vyvoje.

V sekci 5. (Validace a simulace) je graficky zdo-
kumentovan proces uceni v offline rezimu, spole¢né
s vysledky implementovaného modelu pro konkrétni
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valcovaci stolici RM2.

2. Pouzité metody
2.1. Normalizace

Normalizace je standartni soucasti pfedzpracovani
dat. Jestlize jsou mezi naméfenymi veli¢inami urce-
nymi pro uceni navrhovaného modelu rozdily velikosti
radu, vyplati se tyto veli¢iny normalizovat.

Napiiklad z-scoring je obvykle pouzivany algorit-
mus normalizace, jehoZz predpis je:

r—x

(1)

Ty =
Ox

Kde x je namérené veli¢ina, T je primérna hodnota
x a o, je smérodatna odchylka.

Tato transformace se Casto pouzivd v offline
predzpracovani dat, protoZe zvySuje vykonost a ro-
bustnost adaptivniho algoritmu.

2.2. HONU

HONU neboli neuronové jednotky vyssich #ddi' jsou
specidlnim pripadem S-PNN(Neuronové sité typu
sigma-pi?), které jsou schopné zachytit nejen linearni
korelace mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢inami, ale
také korelace vyssich rada [1].

Bylo prokazano, Ze neuronové jednotky vySsSich
rfadt maji dobré vypocetni a rozpoznavaci vlastnosti,
stejné tak jako vlastnost dobfe se ucit [1].

Schéma HONU je popsano na obr. 1 a vystup je

popséan rovnici:
y = o(2) (2)

Kde ¢(2) je vijstupni funkce®.

N —1

z=col(x)0 = Z 0ix; (3)
=0
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Kde 6 je vektor vah*, col(x) je vektor kombinaci
vstupt odpovidajici fadu HONU a n,, je pocet vah
HONU, ktery zavisi na poc¢tu vstupt a fadu HONU
(tab. 1).
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Obr. 1. Schéma HONU

2.3. Trénovaci metody

Pro trénovani HONU byly zvoleny a implementovany
tyto dvé metody:

1. Stochasticky gradient descent (SGD)
2. Levenberg-Marquardtova metoda (LMA)

ODbé dvé metody mohou byt uzity pro offline batchové
trénovani. Metoda SGD miZe byt pouzita i pro online
ladéni (dotrénovavani za chodu).

2.3.1. Stochasticky gradient descent

Metoda Stochasticky Gradient Descent (SGD) je nu-
mericky iterativni algoritmus pro hledani funkéntho
minimal2].

Necht 0 je vektor parametra HONU, matice X je
matice vstup® a y je vektor vystupii. Dale piedpo-
kladejme, ze funkce hy(x) je funkci, jejiz parametry
0 chceme optimalizovat:

ho(x) = 3 0,1, ()
=0

Dale zavedeme funkeci cost:

2

cost(0, (x,y0)) = 2 [hy(=?) ~y@*  (5)

A na8e chybové kritérium bude ve tvaru:

M
1 W)
Jy = i ; cost (0, (x® ))) (6)
Potom aktualiza¢ni pravidlo:
o+t — g a%cost(@, (x,y1y) (7)

e+ — o) _ Oé(hg(X(l)) _ y(l))x(l) (8)

kde [ znaci iteraci a parametr « ovliviiuje délku kroku.
ného vybéru pred kazdou iteraci. Lépe je tento postup
zndzornén v pseudokodu algoritmu 1 (SGD).

4Parametry systému, v naem piipadé HONU.

Algoritmus 1 Stochasticky gradient descent

1: function SGD(X,y, &, lmax)

2 inicializace 6

3 for i+ 1,...,l4: do

4: (x, 1) « nahodny vybér z (X,y)
5.

6

7

e+ xDg -y
6 — 6 — aex®
return 0

2.3.2. Levenberg-Marquardtova metoda

Levenberg-Marquardtova metoda je numericky ite-
rativni algoritmus pro hledani minima funkce,
ktera kombinuje Gauss-Newtonovu metodu a metodu
nejmensiho spddu tak, aby byly eliminovany mozné
problémy Gauss-Newtonovy metody daleko od ex-
trému [3].

Tato metoda v sobé kombinuje klicové vlastnosti
jako jsou robustnost a efektivnost a dale také silné
vlastnosti konvergence a numerické stability [4]. Ak-
tualiza¢ni pravidlo pfi pouziti metody LMA je:

00D — 9 4 [XTX + M|~ Xe 9)

Kde A je tlumici faktor” a v podstaté uréuje pomér
metod, které LMA kombinuje, X je matice vstupt, I
je jednotkova matice a e je vektor chyb naseho mo-
delu podle:

e=X0—-y (10)

Kde y je vektor vystupi.

Algoritmus 2 Levenberg-Marquardt

1: function LMA (X, y, A, Lnaz)
2 inicializace 6

3 for i+ 1,...,ln4 do

4: e+—X0—y
5

6

7

A [XTX + M| ' Xe
0+ 0+ A0
return 6

3. Navrzeny model

Pro kazdou valcovaci stolici byl navrzen jednoduchy
model skladajici se ze dvou HONU (silové a momen-
tové), normalizace (z-scoring) a p¥ipadné historie ko-
rek¢nich faktora (obr. 2).

5Jeden fadek matice X odpovida jedné realizaci vstupi. Tomu samoziejmé odpovida fadek sloupcového vektoru y.
6Proto se tato metoda jmenuje Stochastic Gradient Descent, ze slova stochasticky nebo také nahodny.

"Dumping factor
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Tabulka 1. Ridy HONU

’ Rad ‘ Nazev PouZivana zkratka Pocet vstupi Pocet vah
1. Linearni neuronova jednotka LNU d d+1
2. Kvadratickd neuronova jednotka QNU d (d+1)(d+2)
2
3. Kubické neuronova jednotka CNU d 3 <(d + j))
=0 7
N-t& Neuronové jednotka N-tého radu - d Z ((d + ])>
=0~ 7
X > o 5. Validace a simulace
X, —P & —>
X3 _)g —>
© v
. 5.1. Uceni
: |E
o
Xn —PZ
— > HONU . .
= i Bylo potfeba implementovat dva ucici algoritmy
yrlk — 1] (momentové) (SGD a LMA), jejich srovnani je vidét na obréazcich
3 (pro silové QNU) a 4 (pro momentové QNU).
—P|predchozi ® QNU) ® QNU)
yrlk — 1] korekéni [~ Na obrazcich 3 a 4 je vidét, Ze metoda LMA rych-
—y| faktory leji konverguje. Proto bude vyhodnéjsi pro pouziti
v offline rezimu (predtrénovani). Tato metoda vSak

Obr. 2. Schéma navrieného modelu

Jako HONU bylo zvoleno QNU (kvadratickd neu-
ronova jednotka) s linedrni vystupni funkei, coz je
kompromis mezi slozitosti a vypocetni ndro¢nosti.

4. Implementace

Pro rychly vyvoj, simulace a vizualizace byl pou-
7it programovaci jazyk Python, specidlné nasledujici
knihovny:

1. NumPy - knihovna pro védecké vypocty v ja-
zyce Python, kterd kromé jinych obsahuje mimo
jiné: algoritmy pro linearni algebru, sofistiko-
vané néastroje pro integraci C a C++ kodu a
modul pro generovani ndhodnych &isel [5].

2. Pandas - knihovna kter4d umoziiuje manipulaci
s velkym objemem dat a jejich analyzu [6].

3. Matplotlib - knihovna pro vizualizaci dat [7].
4. Seaborn - knihovna pro statistické vizualizace

18].

Pro finalni verzi modulu byl pouzit jazyk C+-, ktery
je kompilovany a rychlejsi nez python, pficemz byla
vyuZzita knihovna Eigen|9].

neni pouzitelna na online ueni (uceni ,za béhu*).

Na rozdil od metody LMA je metoda SGD pou-
zitelna v obou pfipadech a je vyhodné ji vyuZivat na
jemné doladéni modelu v online rezimu.

—— LMA - Levenberg-Marquardt

0.8 1 —— SGD - Stochasticky gradient descent

0.7
0.6 q
0.5
0.4

0.3 4

Prlimérna absolutni chyba na validaéni mnoziné [-]

0 25 50 75 100 125 150 175 200
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Obr. 3. Porovndni metod uceni v offline reZimu pro silové
HONU wvdlcovaci stolice RM2. Trénovaci matice obsahuje
600 pdri typu vstup-vystup, 200 ucicich epoch, o = 0.005
- pro SGD, A = 0.005 - pro metodu LMA, validacni mno-
Zina obsahugje 200 pdri typu vstup-vijstup.
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3.2 1 —— SGD - Stochasticky gradient descent

3.1
3.0 A
2.9 A
2.8 A

2.7 A

Primérna absolutni chyba na validaéni mnoziné [-]

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epochy uéeni [-]

Obr. 4. Porovndni metod uceni v offline reZimu pro mo-
mentové HONU wvdlcovaci stolice RM2. Trénovaci matice
obsahuje 600 pdri typu vstup-vystup, 200 ucicich epoch,
a = 0.005 - pro SGD, A\ = 0.005 - pro metodu LMA,
validaéni mnoZzina obsahuje 200 pdri typu vstup-vystup.

5.2. Porovnani modeltli podle kombinaci vstupt

V nasledujici subkapitole jsou porovnany modely pro
t¥i rizné kombinace vstupt (tab 2). Tyto vstupy byly
doporuceny jako vstupy, které by mély mit s nejvyssi
pravdépodobnosti vliv na vypocet korekénich faktor.

Tabulka 2. PouZité kombinace vstupi

Nazev kombinace Pouzité vstupy

Sirka polotovaru
Teplota materialu
Kombinace vstupt 1 Namahéani
Stupen naméahani

Pomér

Sitka polotovaru
Teplota materialu
Namahéani
Kombinace vstupt 2
Stupen namahani
Pomér

Predchozi korekéni faktor

Sirka polotovaru
Tloustka pfi vstupu
Kombinace vstupt 3 Tloustka pfi opusténi

Rychlost

Teplota materidlu

V nasledujicich grafech je vidét rozloZeni absolutni
chyby pro jednotlivé kombinace vstupi pro valcovaci
stolici RM2 v porovnani s pristutupem bez naSeho
modelu.

V grafech 5 a 6 je vidét pravdivostni rozlozeni vy-
tvofené pomoci jddrového odhadu hustoty pravdépo-
dobnosti. V grafech 7 a 8 je absolutni chyba vizuali-
zovana pomoci krabicového grafu.

10 —— Bez QNU
—— Kombinace vstupd 1

—— Kombinace vstupd 2
—— Kombinace vstupt 3

Hustota pravdépodonosti [-]

0.0 0.1 0.2 0.3
Absolutni chyba korekéniho faktoru [-]

Obr. 5. Porovndni hustoty pravdépodobnosti absolutnich
chyb jednotlivijch kombinaci vstupd pro silové QNU, které
jsou uvedeny v tab. 2 pro vdlcovact stolici RM2 vykreslené
pomoct jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti.
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o
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5157 Kombinace vstup@i 1
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o
@
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35
Absolutni chyba korekéniho faktoru [-]

Obr. 6. Porovnani hustoty pravdépodobnosti absolutnich
chyb jednotliviich kombinact vstupid pro momentové QNU,
které jsou uvedeny v tab. 2 pro vdlcovaci stolici RM2 vy-
kreslené pomoci jadrového odhadu hustoty pravdépodob-
nosti

0.30 1

0.25 4

0.20 1

0.15 4

0.10 1

Absolutni chyba korekénfho faktoru [-]

0.05 1

0.00 1
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Obr. 7. Porovndni absolutnich chyb jednotliviich kombi-
nact vstupi pro silové QNU, které jsou uvedeny v tab. 2
pro vdlcovact stolici RM2 vykreslené pomoci krabicového
grafu.



Studentské tvircéi ¢innost 2019 | Ceské vysoké uceni technické v Praze | Fakulta strojni

w
o
L

N
5}

N
o
L

-
w
L

g
o
!

Bez QNU 1 2 3
Kombinace vstupl

Absolutni chyba korekéniho faktoru [-]

4
v

4
o
L

Obr. 8. Porovndni absolutnich chyb jednotliviich kombi-
naci vstupd pro momentové QNU, které jsou uvedeny v
tab. 2 pro vdlcovact stolici RM2 vykreslené pomoci krabi-
cového grafu.

6. Zaver

Vytvofeny model sloZeny z normalizace (z-scoring),
dvou QNU (silové a momentové) a historie korekénich
parametru prokazatelné snizuje chybu matematicko-
fyzikalniho modelu pro véalcovani. (obr. 5, 6, 7 a 8)

Vzhledem k pfisnym pozadavkim na nasazeni do
valcovacich linek, je na$ model robustni a dokaze se
adaptovat v online fezimu.

Cely vypocetni modul je napsany jako hlavickova
knihovna v C++ a momentélné se planuje jeho nasa-
zeni.

Je zde také znacny prostor pro budouci vylepSeni.
Nyni je pro kazdou valcovaci stolici a pro kazdy ma-
teridl nutné mit vlastni soustavu dvou QNU. Byly
proto navrzeny dvé budouci cesty vylepSeni:

1. Clustery - Bylo by moZné materialy automa-
ticky tridit do jednotlivych clustert podle riz-
nych specifikaci. Kazdy cluster bude mit sou-
stavu dvou QNU, ktera predikuji korekéni pa-
rametry pro sflu a moment.

2. SOM - Neboli samoorganiza¢ni mapy - metoda
na automatickou vystavbu clusteri.
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