Modelarea proceselor folosind retele neuronale

Abstract: Dezvoltarea unei strategii de mentenanta la nivelul unei companii nu se reduce la un
singur tip de mentenanta. Va exista intotdeauna o mixtura de mentenanta reactiva, corectiva,
preventiva si predictiva. De asemenea, un factor important in alegerea unui tip de mentenanta
este reprezentat de consecintele unei eventuale stari de defect la nivelul
masinii/echipamentului/sistemului. Aparitia unui defect poate pune probleme de securitate a
muncii sau a productiei, sau poate duce la probleme de mediu. Din perspectiva realizarii si
implementarii unei strategii de mentenanta predictiva, care furnizeaza timpul optim de reinnoire
pentru un anumit echipament, deci care se modifica in concordanta cu starea de uzura a
echipamentului, cercetarea din cadrul proiectului “AUTOMATED MONITORING & ANALYSIS
PLATFORM (AMAP)”, Cod SMIS 142811, finantat prin Actiunea 2.2.1, Apel 3, s-a focalizat pe
partea de detectie a defectelor si de evaluare a gradului de uzura a echipamentului.

Analiza problemelor legate de eficienta diferitelor tipuri de echipamente de-a lungul a 30
de ani, a demonstrat ca politica de mentenanta este responsabila de aproximativ 17% din
intreruperile productiei sau ale problemelor de calitate. Celelalte 83 de procente se datoreaza de
cele mai multe ori practicilor inadecvate de operare, proiectarii defectuoase, etc.

In dezvoltarea unei politici eficiente de mentenanta predictiva este necesara implicarea
factorilor de conducere, a echipei manageriale care trebuie sa inteleagad necesitatea implementarii
acesteia, cu costuri suplimentare, dar care in timp isi vor dovedi eficacitatea. Astfel, pentru
optimizarea proceselor si a functionarii firmei, in general, este necesara implementarea tehnicilor
specifice de mentenanta predictiva, pentru detectia, izolarea si rezolvarea in timp util si cu
costuri cat mai reduse a tuturor abaterilor de la performantele stabilite. Utilizarea acestor tehnici
de mentenanta trebuie insa acceptata la toate nivelele, lucru dificil de realizat. De aceea este
esentiala formarea unei categorii de personal care sa aiba ca principal scop acela al dezvoltarii si
implementdrii politicii de mentenanta.

Alegerea personalului si organizarea lui nu este un demers usor. Membrii echipei trebuie
sa posede cunostinte complete despre proiectarea masinilor, echipamentelor si proceselor si sa
fie capabili sa implementeze cele mai bune practici atit pentru operarea, cat si pentru mentenanta
tuturor masinilor/echipamentelor critice ale sistemelor industriale. De asemenea, echipa trebuie
sa cunoascd si sa utilizeze In mod corect tehnicile de mentenanta, in concordanta cu
caracteristicile masinii/echipamentului. Aceastd problema poate fi rezolvata in doua moduri.
Prima abordare se refera la selectarea personalului din randul celor mai buni specialisti ai firmei,
specialisti care sa posede cunostinte solide fiecare in domeniul propriu. Cea de-a doua abordare
se refera la angajarea unor ingineri specializati pe asigurarea calitatii si a mentenantei. De cele
mai multe ori, specialistii din aceasta categorii 1si oferd serviciile in calitate de consultanti, de



obicei pe termen scurt, dupa care firma va fi nevoita sa apeleze la angajatii proprii pentru a
continua aceasta activitate.

Din perspectiva realizarii si implementarii unei strategii de mentenantd predictiva, care
furnizeaza timpul optim de reinnoire pentru un anumit echipament, deci care se modifica in
concordantd cu starea de uzurd a echipamentului, cercetarea din cadrul proiectului
“AUTOMATED MONITORING & ANALYSIS PLATFORM (AMAP)”, Cod SMIS 142811
finantat prin Actiunea 2.2.1, Apel 3, s-a focalizat pe partea de detectie a defectelor si de evaluare
a gradului de uzura a echipamentului

Sistemul de diagnoza din cadrul strategiei de mentenanta predictiva propusa are structura
prezentata 1n figura de mai jos:
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Structura sistemului de mentenantd predictiva

Sistemul de predictie primeste la intrare date masurate din procesul real si, pe baza
prelucrarii acestora, realizata la nivelul subsistemului specific, indeplineste urmatoarele functii:

- lanivelul subsistemului SDD — identifica aparitia unui defect in sistem si genereaza
un semnal de alarmare al operatorului;

- la nivelul subsistemului SEU — evalueaza si estimeazad gradul de uzura al sistemului;

- la nivelul subsistemului SID — identifica tipul defectului si momentul aparitiei
acestuia.

Pentru proiectarea sistemului de diagnozd care sa indeplineascd functiile mai sus
mentionate s-a utilizat metoda bazata pe modelul procesului. Descrierea schematica a metodei de
detectie a defectelor pe baza de model este prezentatd in figura de mai jos.
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Reteaua neuronala pentru estimarea gradului de uzura a sistemului

In acest scop, pot fi abordate doud solutii, ambele avand beneficii si, respectiv,
inconveniente. Rdmane la latitudinea inginerilor de exploatare si/sau mentenantd sd abordeze
solutia adecvatd procesului tehnologic precum si structurii organizatorice. Astfel, evaluarea
permanentd a functionarii sistemului, precum si estimarea gradului de uzura pot fi realizate in
doua variante:

1. Folosind o retea neuronald similard cu cea care a fost proiectatd pentru sistemul de
detectie a defectului (care are ca marimi de intrare: X(k), P1(k), P2(k), T(k), tinta fiind
reprezentatd de F(k)) si considerand, de data aceasta, ca intrare a retelei neuronale
inclusiv intensitatea defectului, f(k), prezentata in Figura de mai jos.
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Structura retelei neuronale in regim stationar pentru uzurd — varianta 1

2. Utilizand o noua retea neuronald, care va avea ca marimi de intrare: X(k), Pl(k), P2(k),
F(k), iar tinta va fi reprezentatd de intensitatea defectului/gradul uzurii f{(k), ca in Figura
de mai jos.
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Structura retelei neuronale in regim stationar pentru determinarea gradului uzurd — varianta 2
In acest subcapitol, s-a optat pentru varianta 2 care ofera direct gradul de uzura.

In prima instanta, s-a pornit de la un set de date de 800 de esantioane extras din setul de
date care s-a folosit anterior la validarea retelei neuronale in regim stationar. Cercetarile realizate
au demonstrat ca arhitectura de retea neuronald cea mai adecvatd dinamicii datelor procesului
este o retea de tip feed-foward cu un singur strat ascuns si 7 neuroni.
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lesirea retelei neuronale pentru evaluarea gradului de uzura a sistemului

La analiza Figurii de mai sus, care reprezinta iesirea retelei neuronale si a Figurii de mai
jos care reprezintad valoarea erorii de aproximare a retelei neuronale, se poate observa ca reteaua
neuronald astfel antrenatd nu reuseste sd invete din exemplele aplicate pe intrarea ei. Din
cercetarile ulterioare (arhitecturi diferite ale retelei neuronale si/sau algoritmi de Invatare diferiti)
si din analiza succesiva a performantelor retelelor neuronale si, Tn mod special, din reprezentarea
erorilor de masura grupate functie de valorile masurate s-a observat cd, de fiecare data, erorile de



aproximare ale retelei neuronale au frecventd mai mare si valori mai mari in zona valorilor mici
(Fmasurat < 50 um).

Eroarea de aproximare calcula ca dif intre f:inta si fmasurat
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Eroarea de aproximare a RN grupatd functie de I masurat din proces

Urmare a acestei constatari si in virtutea faptului ca la stabilirea pragului de alarmare, s-a
considerat orice valoare a semnalului masurat mai mica de 40 [um] ca fiind uzura acceptabila, s-
a decis in continuare ca, la antrenarea retelei neuronale pentru evaluarea gradului de uzura, sa fie
luate in considerare date din proces care corespund doar semnalelor cu valori mai mari de 50
[um].

Dupa eliminarea datelor care corespundeau unor valori ale debitelor mai mici de 50 [um]
din setul de antrenare si s-a reantrenarea retelei neuronale s-au obtinut rezultatele prezentate n
urmatoarele 4 figuri de mai jos.

Din urmatoarea figura se poate observa cd rezultate antrendrii retelei neuronale cu acest
set de date se Tmbunatatesc considerabil. Reteaua neuronald poate aproxima acum cu precizie



gradul de uzura a componentei tinta, erorile de aproximare avand acum valori mici iar densitatea
de repartitie a erorii de masura este acum egala (nu se mai concentreaza in jurul valorilor mici).
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Mean Squared Error (mse)

o garoarea de aproximare calcula ca modulul dif intre f tinta si f masurat
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Eroarea de aproximare a retelei pentru estimarea uzurii
Best Validation Performance is 0.00039862 at epoch 53
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Eroarea medie patratica si histograma erorilor



Indicatorii de performanta ai retelei neuronale, Figurile ,,Eroarea de aproximare a retelei
pentru estimarea uzurii” si ,,Eroarea de aproximare a RN ca modul de diferenta f tintd si f
masurat”, reflectd aceeasi precizie a rezultatului observat in subcapitolul precedent. Totusi, desi
eroarea medie patraticd este micd pentru toate cele trei seturi de date in care reteaua a divizat
datele aplicate pe intrarea sa (antrenare, validare si testare), un aspect care se observa si trebuie
mentionat aici consta in faptul ca aceste erori sunt totusi diferite intre ele: eroarea medie patratica
pentru seturile de testare si validare este totusi mai mare decat eroarea medie patraticd obtinuta
pe setul de antrenare.

Cercetarea s-a derulat in cadrul proiectului “AUTOMATED MONITORING & ANALYSIS
PLATFORM (AMAP)”, Cod SMIS 142811, finantat prin Programul Operational
Competitivitate, Axa prioritara 2 - Tehnologia Informatiei si Comunicatiilor (TIC) pentru o
economie digitala competitiva, Prioritatea de investitii 2b - Dezvoltarea produselor si serviciilor
TIC, a comertului electronic si a cererii de TIC, Obiectiv Specific OS 2.2 - Cresterea contributiei
sectorului TIC pentru competitivitatea economica, Actiunea 2.2.1 - Sprijinirea cresterii valorii
adaugate generate de sectorul TIC si a inovarii in domeniu prin dezvoltarea de clustere, Apelul
de proiecte nr. 3

., Continutul acestui material nu reprezinta in mod obligatoriu pozitia oficiala a Uniunii
Europene sau a Guvernului Romaniei”



