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Using Eigenresponse Fuzzy Clustering in a minimal-invasive supervisory system

Effective supervision of production processes is critical to ensuring product quality, maximizing
production asset utilization, and improving overall performance metrics. However, the cost of imple-
menting control systems can be prohibitively high, with such systems typically only being available
on mass-produced machines. As a result, control systems are often unavailable on unique machines,
which represent the majority of production assets. In order to promote wider use of control systems,
our research focuses on utilizing minimally invasive or existing measuring equipment to enable control
system implementation on unique machines. Specifically, we concentrate on repeatable industrial
processes, with a particular emphasis on batch production. We propose a sequence of tasks that enable
real-time detection of anomalies during operation. In this paper, we present a method for time series
classification called Eigenresponse Fuzzy Clustering, which uses a condensed representation of each
class with a limited number of prototypes known as Eigenresponses. We demonstrate the effectiveness
of this method in detecting the actuation of various pneumatic actuators.

Kratek pregled prispevka

Nadzor proizvodnih procesov je kljucen dejavnik za zagotavljanje kakovosti, maksimiziranje izrabe
proizvodnih sredstev in izboljSanje drugih kazalnikov uspesnosti. Visoka cena uvedbe nadzornega
sistema pa je pogosto ovira, zato so ti sistemi tipi¢no na voljo le na masovno proizvedenih strojih,
medtem ko so na unikatnih strojih na voljo le v omejenem obsegu. S ciljem spodbujanja SirSe uporabe
nadzornih sistemov dajemo prednost uporabi minimalno invazivne ali Ze obstojeCe merilne opreme,
s ¢imer omogocamo uporabo nadzornega sistema tudi na unikatnih strojih, ki predstavljajo vecino
proizvodnih sredstev. V naSem prispevku se osredotocamo na domeno ponovljivih se industrijskih
procesov, s poudarkom na kosovni proizvodnji. Predstavljamo predlagano zaporedje opravil, ki
omogocajo odkrivanje anomalij v realnem Casu. V prispevku predstavimo Metodo mehkega rojenja
z lastnim odzivom, ki omogoca klasifikacijo ¢asovnih vrst. Pristop temelji na zgosceni predstavitvi
vsakega razreda z omejenim Stevilom prototipov. Metodo demonstriramo za zaznavanje aktiviranja
razli¢nih pnevmatskih aktuatorjev.



1 Uvod

Nadzorni sistemi so kljuCni za zagotavljanje
visoke kakovosti izdelkov in maksimizacijo izko-
riS¢enosti proizvodnih virov. Vendar pa je njihova
implementacija draga, zato so redko prisotni na
unikatnih strojih. Nas cilj je pomagati proizvo-
dnim podjetjem doseci nadzor nad Siroko paleto
proizvodnih strojev brez invazivnih posegov ali
vplivov na osnovno delovanje stroja.

Spremljanje procesov je kljuéno za uspesno pro-
izvodnjo, saj podjetjem omogoca, da zagotovijo
ucinkovito delovanje proizvodnih procesov. To
vklju€uje zbiranje in analizo podatkov iz razlic-
nih stopenj proizvodnega procesa. S tem lahko
podjetja hitro ugotovijo morebitna odstopanja ali
nepravilnosti, ki lahko vplivajo na kakovost iz-
delka ali donosnost proizvodnje [1, 2].

S spremljanjem proizvodnih procesov lahko
podjetja hitro ugotovijo tezave in jih odpravijo,
kar vodi k vecji produktivnosti, nizjim stroSkom
in vi§ji kakovosti izdelkov. Spremljanje procesov
je klju¢ni vidik sodobne proizvodnje, katerega
pomen je izjemno pomemben [3].

Vecina strojev, ki so na voljo na trgu, je zasno-
vanih za ponavljajoce se naloge in je opremljena z
osnovnimi notranjimi alarmnimi sistemi. Ti alar-
mni sistemi so obicajno vgrajeni v krmilni sistem
stroja. Krmilni sistem stroja ustvari alarm, ko no-
tranja spremenljivka preseze zgornjo ali spodnjo
mejo.

Te reSitve imajo veC pasti. Prvic, te resitve niso
zmozne zaznati Sibkih zacetnih napak, saj se obi-
¢ajno odzovejo, ko je napaka Ze v zreli fazi. Dru-
gi¢, te reSitve ne uposStevajo medsebojne povezave
med spremenljivkami procesa, zato ne morejo
zanesljivo sklepati o osnovnem vzroku. Tretjic,
proizvajalci pogosto omejujejo dostop koncnega
uporabnika do notranjih spremenljivk nadzornih
sistemov, zaradi Cesar je izvajanje diagnostiCne
funkcionalnosti tezko brez sodelovanja ponudnika
strojev, ki pa za to zahtevajo doplacilo. Prav tako
je treba upostevati, da Se vedno obstaja veliko
strojev brez vgrajenih diagnosti¢nih funkcij, na
primer stroji starejSe generacije [4].

V nasem raziskovalnem delu si prizadevamo
razviti nove sploSne metode za nadzorovanje proi-
zvodnih procesov v kosovni industriji ter drugih
visoko-ponovljivih procesih. Nas cilj je zagoto-
viti Siroko uporabo nadzornega sistema, ki ne bo
zahteval velikih posegov v obstojece proizvodne
sisteme ter bo omogocal uporabo minimalno inva-
zivne ali Ze-prisotne merilne opreme. Poleg tega
si Zelimo izkoristiti obstojece signale na liniji, ne
da bi bilo potrebno dodajanje dodatnih senzorjev
ali pa uporabljati neinvazivne senzorje, ki ne bodo
vplivali na delovanje opazovane naprave.

Nas cilj je razviti sploS$ni nadzorni sistem, ki
bo primeren za Sirok nabor cikli¢nih naprav v
kosovni proizvodnji ter bo omogocal zanesljivo
odkrivanje morebitnih napak v proizvodnem pro-
cesu. Pri tem Zelimo izkoristiti obstojece podatke,
ki jih pridobivamo iz proizvodnih procesov, ter
jih analizirati na nacin, ki nam bo omogocal za-
znavanje napak v zgodnji fazi ter njihovo odpravo,
preden povzrocijo vecje tezave.

Za dosego tega cilja se bomo osredotoc€ili na
razvoj in uporabo splo$nih metod za nadzorova-
nje proizvodnih procesov ter na uporabo mini-
malno invazivne ali Ze-prisotne merilne opreme.
S tem bomo omogocili Siroko uporabo nasega nad-
zornega sistema na razli¢nih napravah v kosovni
industriji ter drugih visoko-ponovljivih procesih,
hkrati pa zmanjsali stroSke in Cas za integracijo
in prilagajanje sistema na posamezne proizvodne
procese.

Predstavili bomo predlog zasnove minimalno
invazivnega nadzornega sistema, ki je sestavljen
iz razli¢nih komponent, med drugim tudi metode
za klasifikacijo ¢asovnih vrst. V prispevku bomo
prikazali uporabo te metode na primeru meritev
pnevmatskega tlaka.

Klasifikacija ¢asovnih vrst je pomemben ko-
rak v zastavljenem nadzornem sistemu. Klasifika-
cijo vr§imo na segmentih ¢asovne vrste, ki pred-
stavljajo smiselne korake delovanja opazovanega
stroja.

Klasifikacija ¢asovnih vrst (TSC) je aktivno po-
droCje raziskav [5]. Njen nara$c¢ajo¢i pomen je
posledica eksplozije virov podatkov, ki ustvarjajo



Casovne vrste: internet stvari (IoT), industrija 4.0,
finanéni sektor [6], zdravstvene in medicinske na-
prave [7], vremenske postaje in monitorji kakovo-
sti zraka, GPS loggerji itd. Aplikacije TSC vklju-
Cujejo odkrivanje napak [8—10], prepoznavanje
predmetov, analizo porabe energije [11], analizo
prometnih vzorcev [12] in odkrivanje raztresenih
voznikov [13]. V proizvodnji obstaja ve¢ prime-
rov uporabe klasifikacije casovnih vrst : (1) od-
krivanje napak na obdelovancih, (2) spremljanje
strojev za preventivno in napovedno vzdrZevanje,
(3) odkrivanje nepri¢akovanih/nepravilnih opera-
cij strojev, (4) kategorizacija obdelovancev.

Metode TSC se delijo v vec kategorij. Izbira
kategorije metod je odvisna od lastnosti casovnih
vrst, ki jih Zelimo klasificirati. Pregledi kategorij
metod klasifikacije ¢asovnih vrst so na voljo v
[14]. Za potrebe nadzornega sistema, opisanega
v 2, je relevantna kategorija metod, ki opazujejo
obliko celotne ¢asovne vrste. Na tem podrocju se
najveC pozornosti posveca alternativnim (elastic-
nim) meram razdalje [14, 15]. V nasem delu se
osredoto¢imo na drug del teh metod - na klasifika-
tor. Predlagamo alternativen klasifikator: metodo
rojenja z lastnim odzivom.

V prispevku predstavimo predlog zasnove mi-
nimalno invazivnega nadzornega sistema. V po-
glavju 2 predstavimo koncept minimalno inva-
zivnega nadzornega sistema, ki ga nameravamo
razviti. V poglavju 3 predstavimo metodo rojenja
z lastnim odzivom, ki jo nameravamo uporabiti
za klasifikacijo ¢asovnih vrst, pridobljenih iz me-
ritev pnevmatskega tlaka. Rezultati metode so
prikazani v poglavju 4. V poglavju 5 predstavimo
zakljucek in povzetek prispevka.

2 Minimalno invaziven nadzorni sistem

Za zagotavljanje natan¢nega in ucinkovitega
nadzora cikli¢nih naprav v proizvodnji je bil razvit
koncept minimalno invazivnega nadzornega sis-
tema. V tem poglavju bomo predstavili osnovne
elemente tega sistema ter njegove prednosti pri
zagotavljanju visoke kakovosti izdelkov in zmanj-
Sevanju stroSkov proizvodnje. Shemo predlaga-
nega nadzornega sistema prikazuje slika 1. V

fazi ucenja (modri tok) se ucijo modeli za identifi-
kacijo elementarnih vzorcev, segmentacijo, DES
model, model za klasifikacijo. Ena od posebnosti
zastavljenega modela je zmoZnost razvoja - evolu-
cije kon¢nih modelov tudi po zacetni fazi ucenja.
S tem se zastavljen sistem lahko prilagaja spre-
membam v opazovanem procesu ter te spremembe
uspesno obravnava.

Z namenom ¢im SirSe uporabnosti sistema se
osredotoCamo na uporabo signalov, ki so vsepriso-
tni v industrijskih okoljih, (npr. tlaki na pnevmat-
skih linijah) in katerih zajem ne vpliva na delova-
nje opazovanega sistema (npr. podatek o odmiku,
lokaciji, hitrosti orodja).

V Casovnih vrstah v kosovni industriji se pogo-
sto pojavljajo ponavljajoci vzorci, ki predstavljajo
cikle stroja. Ti vzorci niso strogo periodicni, saj
lahko Ze med obdelavo enega kosa ali skupine
kosov pride do odstopanj zaradi variabilnosti v
cloveskem posegu, manjSih nastavitev ali roCnega
polaganja kosov. Namen metode za identifikacijo
elementarnega vzorca je oznaciti te ponavljajoce
vzorce v kontinuiranih meritvah ter za vsako poja-
vitev dolociti zacetno in konéno tocko.

Po detekciji elementarnih vzorcev se ti lahko na-
dalje razdelijo na posamezne segmente, kjer vsak
segment predstavlja neko akcijo opazovanega sis-
tema oziroma stroja. Metodologija razdelitve na
segmente (segmentacija) je teZavno opravilo, ki
nima splosne resitve, saj je odvisna od narave pro-
cesa ter predpostavk o pomenu segmentov.

Po segmentaciji je potreben korak klasifikacije
vsakega od zaznanih segmentov. Metoda za klasi-
fikacijo razvrS¢a Casovne vrste v enega od moZnih
razredov. Tako lahko namesto zaporedja segmen-
tov naprej obdelujemo zaporedje razredov. Vsak
razred lahko interpretiramo kot stanje ali dogodek
(prehod med stanji procesa), odvisno od narave
opazovanega sistema.

Po klasifikaciji pridobljenih segmentov imamo
na voljo zaporedje dogodkov. To zaporedje dogod-
kov lahko sluzi kot osnova za gradnjo DES (angl.
Discrete Event System) modela v fazi uCenja ali
za nadzor delovanja opazovanega sistema v fazi
spremljanja.
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Slika 1: Shema minimalno invazivnega nadzornega sistema

Z analizo zaporedja dogodkov in ¢asov med
dogodki lahko nadzorujemo delovanje stroja ter
zaznamo in diagnosticiramo odstopanja, ko do
njih pride.

3 Metoda rojenja z lastnim odzivom

Metoda rojenja z lastnim odzivom (angl. Eige-
nresponse fuzzy clustering, EFC) [16] je metoda
za klasifikacijo ¢asovnih vrst. Spada v kategorijo
metod za klasifikacijo, ki za razvrstitev asovne
vrste upostevajo celotno ¢asovno vrsto (ne le po-
dintervale ali statistiCne lastnosti), ter se osredoto-
Cajo na obliko Casovne vrste (angl. Whole-series
classification [14]). Za klasifikacijo v tej kate-
goriji se najpogosteje uporablja klasifikator naj-
blizjega soseda (angl. Nearest Neighbour 1NN)
z razli¢nimi elasticnimi merami razdalje npr. me-
todo ¢asovnega popacenja (DTW - Dynamic Time
Warping [17]), ali njene izpeljanke [18-20]. Med
pomanjkljivosti takega klasifikatorja so:

1. v pomnilniku hrani celotno uéno mnoZzico,

2. 'naucenega’ modela na moremo enostavno
predstaviti uporabniku,

3. raCunska kompleksnost klasifikacije, sploh
pri kompleksnih elasticnih merah, narasca z
velikostjo u¢ne mnozice.

Da bi zaobsli te pomakjljivosti predlagamo upo-
rabo metode EFC predstavljene v nadaljevanju.
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Slika 2: Faza ucenja metode rojenja z lastnim
odzivom

Slika 2 prikazuje fazo ucenja te metode. V fazi
ucenja se uéna mnozica X = {XoUX; U...UX; U
X, } razdeli na posamezne razrede X;. Za vsak
razred podatkov se z metodo mehkega rojenja
(fuzzy c-means clustering - FCM [21, 22]) prido-
bijo kljucni vzorci - prototipi, ki opisujejo razpon
vzorcev znotraj razreda. Za vsakega od k razredov
pridobimo ¢ prototipov. Primer s k =4 in ¢ =4
je prikazan na sliki 3. Nabor naucenih prototipov
ter njihova razvrstitev med razrede predstavlja na-
ucen model metode rojenja z lastnim odzivom.
Prototipe razredov imenujemo lastni odzivi (angl.
eigenresponses).

Potem ko je model naucen, ga lahko uporabimo
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Slika 3: Casovne vrste Stirih razredov (angl.
class), za vsak razred doloceni po trije (c = 3)
prototipi - lastni odzivi.

za klasifikacijo novih ¢asovnih vrst. V [16] je
predlaganih vec pristopov k klasifikaciji. Pri klasi-
fikaciji uporabimo naucene lastne odzive. Klasifi-
kacija se lahko izvede s pomocjo izracuna razdalje
Casovne vrste do prototipov, z rekonstrukcijo ali
z izraCunom mehke pripadnosti novega vzorca
rojem, ki jih definirajo prototipi.

Pri klasifikaciji z rekonstrukcijo se lastni odzivi
vsakega razreda uporabijo kot bazne funkcije za
rekonstrukcijo iskane Casovne vrste. Casovno vr-
sto se razvrsti v tisti razred, ¢igar lastni odzivi so
pri rekonstrukciji dosegli najmanjsi pogresek (npr.
MSE).

Za klasifikacijo lahko uporabimo tudi neposre-
dno razdaljo do lastnih odzivov. Ta primer je
podoben uporabi 1NN, le da se za vsak razred
v uéni mnozici ohranijo le klju¢ne ¢asovne vrste
(lastni odzivi razreda).

Pri klasifikaciji z izracunom mehke pripadno-
sti vzorca rojem, ki jih definirajo lastni odzivi,
(nauCen EFC model), se uporabi pripadnost y;;:

d(Xj — i)\ 71 B
Hij = Z (d(xz—_l>n_

Cec Vi)

o))

C je mnozica rojev, [ je indeks roja, i je indeks
roja do katerega izraCunavamo pripadnost, j je
indeks vzorca, v; je prototip /-tega roja, N je para-
meter.

4 Rezultati in diskusija

Da demonstriramo delovanje metode, jo preiz-
kusimo na podatkih z resni¢nega sistema. Gre za
testno napravo na koncni postaji v proizvodnjo
motorjev e-koles, ki je opremljena z merilcem
pnevmatskega tlaka. Naprava med testiranjem ele-
ktro motorjev proZzi ve¢ aktuatorjev, proZenje le
teh se pozna na tlacnih meritvah. En cikel naprave
(test enega motorja) je prikazan na sliki 4.
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Slika 4: Normirane tlacne meritve enega cikla
naprave. Z izmenjajoco barvo ozadja oznaceni
posamezni koraki delovanja naprave.

Za evalvacijo smo uporabili 280 Casovnih vrst z
oznacenimi 13 razlicnimi koraki, ki jih je izvedla
testna naprava. Predstavljen klasifikator je pra-
vilno razvrstil vse Casovne vrste, medtem ko je
referencni klasifikator skupine *whole series TSC’
napacno razvrstil 7 Casovnih vrst (2.5% napaka).

Poleg izboljSanja klasifikacijske natan¢nosti pa
opisana metoda nudi Se nekaj izboljSav:

* bolj kompaktna predstavitev u¢ne mnoZzice -
zmanjSana poraba spomina

» faza klasifikacije je neodvisna od velikosti iz-
virne u¢ne mnoZzice, raunska kompleksnost
ne narasSca z ve€anjem koli¢ine u¢nih podat-
kov

* izboljSana moZnost vizualizacije modela ter
razlozljivost rezultatov

Metodo smo preizkusili tudi vecjem Stevilu
javno dostopnih podatkovnih setov. Uporabili
smo UCR Archive [23]. Podatkovni seti v ar-
hivu so razdeljeni v kategorije. Pricakovano me-
toda najboljSe rezultate doseZe v kategoriji obrisi
(shape outlines), v kateri se Casovne vrste razliku-
jejo po obliki celotne Casovne vrste.



5 Zakljucek

Predstavljena je zasnova minimalno invaziv-
nega nadzornega sistema, ki je osredotocen na
splosnost ter uporabo obstojecih siganlov ali mi-
nimalno invazivnih senzorjev, ki ne vplivajo na
proces. Zastavljeno zaporedje omogoca razdelitev
casovne vrste v segmente, primerne za nadaljno
obdelavo. Cilj nadzornega sistema je detekcija na-
pacnih zaporedij akcij ter degradacije v casovnih
parametrih prehodov stanj sistema. Predstavljen
nadzorni sistem za delovanje potrebuje Stevilne
metode strojnega ucenja, predvsem metode ana-
lize Casovnih vrst - segmentacije, klasifikacije ter
rojenja, ter metode za analizo diskretnih dogod-
kov.

Predstavljena je bila metoda za klasifikacijo Ca-
sovnih vrst - metoda rojenja z lastnim odzivom,
ki s pomocjo mehkega rojenja pridobi lastne od-
zive razredov Casovnih vrst. Na podlagi lastnih
odzivov lahko v fazi klasifikacije razvr§¢amo Ca-
sovne vrste. Primer uporabe metode je razpoznava
korakov testne naprave na podlagi meritev pnev-
matskega tlaka.
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