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Anotace

Nazev: Vyuziti .NET Core v primyslové automatizaci

Prace se zabyva predstavenim technologii .NET Core a ML.NET. Dale je navrhnut
scénar pouZiti, na kterém jsou tyto technologie otestovany. Scénar je inspirovan
priamyslovym prostiedim zaméieny na autonomni iizeni vyrobni linky.

V dalsi casti prace je tento scénar realizovan v podobé navrhu architektury a
nasledné implementace. Je navrhnuta simulace vyrobni linky, systém tizeni a sbéru
dat. Tyto systémy mezi sebou komunikuji pies standartni primyslovy OPC UA
protokol. Komunikaci zajiStuje OPC Server, jehoZ tlohou je zapouzdrit komunikaci
s koncovymi zafrizenimi vyrobnich linek. Systém rizeni a sbéru dat nacitana data
uklada do databaze a zaroven udrzuje aktualni stav parametrl linky v paméti
programu. Na zakladé téchto vstupl dochazi k vyhodnoceni a predikci, pomoci
samouciciho algoritmu, nového nastaveni vyrobni linky. V zavéru prace je shrnut
vysledek a namérena presnost predikce uciciho se algoritmu.

Klicova slova: .net core, machine learning, ml.net, industry 4.0, opc.ua



Annotation

Title: Using .NET Core in industrial automation

The thesis deals with the introduction of .NET Core and ML.NET technologies.
Furthermore, a use case scenario is proposed in which these technologies are tested.
The scenario is inspired by an industrial environment focused on autonomous
production line management.

In the next part of this work this scenario is realized in the form of architecture
design and subsequent implementation. Simulation of production line, control and
data collection system is proposed. These systems communicate with each other via
industry standard OPC UA protocol. Communication is provided by OPC Server,
whose task is to encapsulate communication with terminal equipment of production
lines. The control and data acquisition system stores the read data into the database
while maintaining the current status of the line parameters in the program memory.
Based on these inputs, a new production line setting is evaluated and predicted
using a self-learning algorithm. The conclusion and the measured accuracy of the
learning algorithm prediction are summarized at the end of the thesis.
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1 Uvod

V soucasné dobé se moderni priimysl chysta na dalsi etapu, nazyvanou Primysl 4.0.
S timto rozvojem je spojen trend sbéru mnohych dat a tidajt o béZzicich procesech.
Tato velmi objemna data vSak ve vétSiné pripadd konc¢i nevyuzita v plnicich se
databazich. Pritom data mohou slouZit jako podklad pro samoucici algoritmy.
V dnesni dobé jsou uz vétSina modernich vyrobnich zarizeni ovladana elektronicky
a lze je tedy ridit pocitacem. Primysl 4.0 oznacuje dobu, kdy o béZicich zarizenich
vime vSe a v pripadé vyrobni spoleCnosti sefizova¢ ma naprosty prehled o své
vyrobni lince.

V ramci této prace bude myslenka primyslu 4.0 posunuta o dalsi krok, kdy sbirana
data budou vyuzita pro primé zlepseni vykonu vyroby a nizeni nakladi za pomoci
samoucicich algoritmtl. Vramci prace bude navrhnuta simulace vyrobni linky a
systém autonomniho fizeni, ktery bude v ¢ase zlepSovat své mozZnosti. V idedlnim
pripadé by tak nemusel byt sefizovac vyhrazen pro jednu vyrobni linku, ale mohl by
jich mit na starost vice s tim, Ze jeho ¢innost nebude spocivat v reagovani na zménu
procesnich parametri formou Upravy tizeni, ale bude mit dohled nad autonomnimi
procesy, které budou reagovat na zmény misto néj. Reakéni doba systému
autonomniho tizeni miiZe byt daleko kratsi, nezZ doba ¢lovéka, ktery se navic nemusi

v danou dobu pohybovat na svém pracovisti.



2 Cil prace

V prvni Casti této prace autor popiSe technologie, které budou vyuZzivany v praktické
casti. Cilem prace je popsat technologie .NET Core a ML.NET. Tyto technologie
aplikovat na ptikladu vyuzitelném pro primyslovou automatizaci. Soucasti je navrh
simulace vyrobni linky, systém sbéru dat a autonomniho fizeni za vyuZiti
technologie Machine Learning pro .NET.

Cilem této diplomové prace je tak nejen ramcové predstaveni technologie a

teoretickych postupi, ale také jejich aplikace do projektu, ktery autor popisuje.



3 Teoreticka vychodiska

V této Casti diplomové prace se autor zabyva teoretickou ¢asti zvoleného tématu.

Dojde zde k vysvétleni pojmi a popisu technologii pojici se s tématem.

3.1 Objektovy pristup

Objektové orientované programovani je programové paradigma zaloZené na
konceptu vidéni svéta nebo systému jako sady objektii, které spolu vzajemné
komunikuji a reaguji. Tyto objekty obsahuji data a funkénost. Pamatuji si svij stav a
poskytuji rozhrani jinym objektiim. Objekt vznika, kdyzZ je vytvoiena nova instance
tiidy, kterd predepisuje stavy, vlastnosti a chovani objektu. Paradigma popisuje
napriklad abstrakce, dédi¢nost, zapouzdieni a polymorfismus. [1]

Abstrakci se mini osvobozeni od nékterych detailti metod a vlastnosti jednotlivych
objektl. Kazdy objekt 1ze vnimat jako ,Cernou skrinku“, takZe neni mozné jasné
urcit, jak funguje uvniti, ale je mozné odvodit, co lze ocekavat. Napiiklad
komunikacni objekt odesle emailovou zpravu pti vyvolani metody sendEmail ().Z
toho miZeme odvodit vysledek, ktery je odeslanou zpravou, ale neni moZné
jednoznacné urcit, kterym serverem nebo poskytovatelem je zprava odeslana.
Zapouzdieni znamend zabranit pristupu k atributim z jinych objektd, aby se
zabranilo nekonzistenci a nestabilité objektu. Pristup je moZny pouze
prostrednictvim verejnych rozhrani.

Koncept dédicnosti znamena, Ze tiidy, respektive objekty mohou prevzit vlastnosti
a metody svych predki.

Objekt ma chovani definované ve tridé. Tyto tridy vSak mohou realizovat stejné
rozhrani, coz znameng, Ze se s nimi pracuje stejné. Implementace metody je ale
rozdilna. Jako priklad Ize uvést pripojeni k databazi, kdy je moZné dosadit objekt,
ktery je optimalizovany pro MS SQL, ale lze ho nahradit objektem optimalizovanym

pro Oracle DB. Tento koncept se nazyva polymorfismus.



3.2 C# programovaci jazyk

C# je jednim z novych vysokouroviiovych objektové orientovanych programovacich
jazykd. Byl vyvinuta spolecnosti Microsoft, spolecné s platformou .NET, pro kterou
je primarné urcena. Jeho principy jsou zaloZeny pfimo na jazycich C/C ++ a Java, s
nimiZ ma velmi podobnou syntaxi, a je tedy nepfimym potomkem jazyka C. Syntaxe
jazyka C# je podobna jazyku C. C# 1ze pouzit k vytvareni desktopovych, webovych a
mobilnich aplikaci s ptripojenim k databazovym systémutm.

Jazyk je schvalen standardiza¢nimi komisemi ECMA (ECMA-334) [2] a ISO
(ISO/IEC 23270).

using System;
namespace AplikaceAhojSvete
{
class Program
{
static void Main(string[] args)
{
Console.WriteLine ("Ahoj vsichni!");
Console.WriteLine ("Zdravi Jaroslav Langer");

Ukazka kédu 1 - Ukazka jazyka C#, vlastni zpracovani

3.2.1 C#vs]Java

C# v nékterych prvcich pochazi z Javy, ale nejen z Javy. Jak C#, tak Java jsou zaloZeny
na zakladech C. Pro nékteré programatory Java je C# jazyk, ktery se jim libi, protoZe
ho znaji a prinaseji dal$i vyhody, jini maji negativni pristup. ProtoZe oba jsou
zaloZeny na C, miZeme fict, Ze C# umoZiiuje snadny piechod pro Java programatory.

Syntaxe je velmi podobnd, sémantika pak znama a pohodIna. [3]

3.3 .NET Core

NET Core je Open Source vyvojova platforma pro obecné ucely udrZovana
Microsoftem a komunitou .NET na GitHubu pod licenci MIT. Je pro riizné platformy
(podporujici Windows, macOS a Linux) a da se pouzit k sestavovani aplikaci pro
zarizeni, Cloud a IoT. [4]

Pro vyvoj je mozné vyuZzit jazyky C#, Visual Basic a F#. Tyto jazyky jsou, nebo je
moZzné je integrovat do textovych editori a prostredi IDE, v¢etné sady Visual Studio,

Visual Studio Code, Sublime Text a Vim.




U .NET Core si aplikace mtliZe nést svou vlastni verzi runtime. Na jednom pocitaci
miiZe byt runtime nainstalovan ve vice verzich, ¢imz se riziko chyb zplisobenych
upgradem znacné sniZuje - pokud aplikace s novym runtimem nefunguje, lze ji
snadno Fict, aby se spoustéla se starsi verzi, a zaroven ji miizete vzdy dodavat s
runtimem, proti kterému byla otestovana.

Aktualni verzi je NET Core 3.1 [4].

3.3.1 Entity framework Core

Entity Framework (EF) Core je nova knihovna vychazejici z pavodni EF6 pro
klasicky .NET Framework VyuZiva objektové relacni mapovani (O/RM), které
vyvojarim umozni pracovat s databazi pomoci .NET objektd. Objektové relacni
mapovani znameng, Ze tabulky databaze jsou mapovany na tridy programu.

Dotazovani na data a prace s databazi se realizuje pomoci Language Integrated

Query (LINQ). [5]

using (var db = new ApplicationDb())
{
var blogs = db.Blogs
.Where (b => b.Rating > 3)
.OrderBy (b => b.Created)
.ToList ()

Ukazka kodu 2 - Ukazka LINQ, prevzato a upraveno [5]

3.4 Strojové uceni

Strojové uceni je aplikace umélé inteligence (AI), kterd umoZiiuje systémim
automaticky se ucit a zlepSovat ze zkuSenosti, aniZ by byla explicitné
naprogramovana. Strojové uceni se zaméruje na vyvoj pocitaCovych programii,
které mohou pristupovat k datiim a pouzivat je pro vlastni uceni. [6]

Proces uceni zacina pozorovanim nebo daty, jako jsou ptiklady, piima zkuSenost
nebo instrukce, aby bylo mozné hledat vzorce v datech a v budoucnu se 1épe
rozhodovat na zakladé prikladi, které poskytujeme. Primarnim cilem je umoznit
pocitaciim, aby se ucily automaticky bez zadsahu ¢lovéka nebo asistence a podle toho

upravovaly akce. [6]




3.4.1 ML.NET

ML.NET je platforma pro strojové uceni s otevienym zdrojovym kédem napric¢
platformami, diky niZ je u¢enf stroju ptistupné vyvojarim .NET.

ML.NET umoziiuje vyvojarim .NET vyvijet, trénovat své vlastni modely a vkladat
vlastni strojové uceni do svych aplikaci pomoci.NET, a to i bez predchozi zkuSenosti
s vyvojem nebo vyladénim modeli strojového uceni a zaroven mit vykonnou
koncovou ML platformu nacitani dat ze souborl datovych soubori a databazi,
transformace dat a mnoho algoritmi ML.

ML.NET byl ptivodné vyvinut v Microsoft Research a béhem posledniho desetileti se
vyvinul do interniho frameworku spolec¢nosti Microsoft, ktery se pouziva v mnoha
skupinach produktt v Microsoft, jako jsou Windows, Bing, PowerPoint, Excel a dalsi.
ML.NET umoziuje ulohy strojového uceni, jako je klasifikace (napriklad: klasifikace
podplirného textu, analyza sentimentu), regrese (napriklad predikce ceny) a mnoho
dalSich uloh ML, jako je detekce anomadlii, predikce ¢asovych tad, shlukovani,
hodnoceni apod.

ML.NET také prindsi .NET API pro tréninkové modely, vyuZivajici modely pro

predpovédi, stejné jako zakladni komponenty tohoto frameworku, jako jsou ucici se

algoritmy, transformace a datové struktury ML. [7]

3.4.1.1 Typy modeli

Pii sestavovani modelu je potreba urcit, co od modelu ocekavame. Podle toho je
nezbytné zvolit spravny typ modelu. V ML.NET jsou implementovany nasledujici

modely.

3.4.1.1.1 Binary classification

Uloha strojového uceni pod dohledem, kterd se pouZiva k predikci dvou tiid
(kategorii), k urceni, do kterych datové instance patii. Jako vstup Kklasifikacniho
algoritmu slouZi sada popisnych prikladi, kde kazdé oznaceni je celé ¢islo 0 nebo 1.
Vystupem algoritmu bindrni klasifikace je klasifikator, ktery lze pouzit k predikci
tiidy novych neznacenych instanci. Mezi priklady binarnich klasifikacnich scénai

patii [8]:



e Princip minéni komentait na Twitteru jako "kladné" nebo "zaporné".
e Diagnostikuje, zda pacient trpi urcitou chorobou, nebo ne.
e Rozhodnuti, zda oznacit e-mail jako "spam" nebo ne.

e Urceni, zda fotka obsahuje urcitou poloZku, naptiklad kocka nebo pes.

Pro dosazeni nejlepsich vysledkl binarni klasifikace musi byt vstupni data vyvazena
(tj. stejna pocet kladnych a zapornych).
Algoritmy binarni klasifikace [8]:

e AveragedPerceptronTrainer

e SdcaLogisticRegressionBinaryTrainer

e SdcaNonCalibratedBinaryTrainer

e SymbolicSgdLogisticRegressionBinaryTrainer
e LbfgsLogisticRegressionBinaryTrainer

e LightGbmBinaryTrainer

e FastTreeBinaryTrainer

e FastForestBinaryTrainer

e GamBinaryTrainer

e FieldAwareFactorizationMachineTrainer
e PriorTrainer

e LinearSvmTrainer

3.4.1.1.2 Multiclass classification

Uloha strojového uéeni, ktera se pouziva k piredpovidani tfidy dat instance. Vstup
klasifika¢niho algoritmu je sada prikladl s popisky. Kazdy popisek obvykle zacina
jako text. Vystup klasifika¢niho algoritmu je klasifikator, ktery lze pouzit k predikci
tifidy novych neznacenych instanci. Ptiklady klasifika¢nich scénari pro vice trid

zahrnuiji:

e Urceni plemene psa jako "Husky", "Zlaty retriever”, "Pudl” atd.
e Pochopite recenze filmi jako "pozitivni", "neutrdlni" nebo "negativni".

v__zmmn "oy

e Kategorizace hodnoceni hotelu jako "umisténi”, "cena", "Cistota" atd.



Algoritmy urceni s vice tfidami [8]:

e LightGbmMulticlassTrainer

¢ SdcaMaximumEntropyMulticlassTrainer
e SdcaNonCalibratedMulticlassTrainer

e LbfgsMaximumEntropyMulticlassTrainer
e NaiveBayesMulticlassTrainer

e OneVersusAllTrainer

e PairwiseCouplingTrainer

3.4.1.1.3 Regression

Uloha strojového uéeni, ktera se pouziva k predpovidani hodnoty popisku ze sady
souvisejicich funkci. Popisek miize mit jakoukoli redlnou hodnotu a nepochazi z
kone¢né sady hodnot jako v klasifika¢nich tkolech. Algoritmy regrese modeluji
zavislost popisku na jeho souvisejicich funkcich, aby urcily, jak se popisek ménti,
protoZe se méni hodnoty funkci. Vstup regresniho algoritmu je sada prikladi s
popisy znamych hodnot. Vystupem regresniho algoritmu je funkce, kterou Ize pouzit
k predikci hodnoty popisku pro vSechny nové sady vstupnich funkci. Priklady

regresnich scénarl zahrnuji [8]:

e (Odhad ceny domu na zakladé atributfi, jako je pocet loZnic, umisténi nebo
velikost.

e Odhad budoucich cen za ceny na zakladé historickych dat a soucasnych
vyvoju na trhu.

e Odhad prodeje produktii na zakladé marketingovych rozpoct.
Regresni algoritmy [8]:

e LbfgsPoissonRegressionTrainer
e LightGbmRegressionTrainer

e SdcaRegressionTrainer

e OlsTrainer

e OnlineGradientDescentTrainer



e FastTreeRegressionTrainer
o FastTreeTweedieTrainer
e FastForestRegressionTrainer

e (GamRegressionTrainer

3.4.1.1.4 Clustering

Uloha strojového uceni, ktera neni pod dohledem?, se pouZiva k seskupen{ instanci
dat do klastri, které obsahuji podobné vlastnosti. Clustering je mozné vyuzit pro
identifikaci relaci v datové sadé, kterou nelze logicky odvodit pomoci prochazent
nebo jednoduchého sledovani. Vstupy a vystupy algoritmu shlukovani zavisi na

vybrané metodice. Priklady scénart shlukovani zahrnuji [8]:

e Porozuméni segmentlim hostli v hotelu na zakladé zvyklosti a vlastnosti
hotelu.

e Identifikujte segmenty zakaznikli a demografické tdaje, které pomohou
vytvaret cilené marketingové kampaneé.

e Kategorizace poloZek na zakladé vyrobnich metrik.
Algoritmus clusteringu [8]:
e KMeansTrainer

3.4.1.1.5 Anomaly detection

Vytvaii model detekce anomalif pomoci hlavni komponenty analyzy (PCA). Detekce
anomalii na bazi PCA pomiZze vytvorit model ve scénarich, kde je snadné ziskat
Skolici data z jedné tiidy, ale je obtizné ziskat dostatecné vzorky anomalii. Pfikladem
jsou bankovni transakce.

Ve strojovém uceni se PCA Casto pouziva v analyze dat, protoZe odhaluje vnitini
strukturu dat a vysvétluje odchylku dat. PCA pracuje s analyzou dat, obsahujici vice
proménnych. Vyhleda korelaci mezi proménnymi a urcuje kombinaci hodnot, které

nejlépe zachycuji rozdily ve vysledcich. Tyto kombinované hodnoty funkci se

1 Podtiidou strojového uceni, ve kterém pozadovany model najde skrytou strukturu v datech



pouzivaji k vytvoreni kompaktnéjSiho funkéniho prostoru zndmého jako hlavni
komponenty.

Detekce anomalii zahrnuje mnoho dilezitych ukolt ve strojovém uceni [8]:

e Identifikujte potencialné podvodné transakce.
e Vyukové modely indikujici mozné narusent sité.
e Hledani neobvyklych clusterd pacient.

¢ Kontrola hodnot zadanych do systému.

Anomadlie jsou podle definice vzacné, a proto shromaZzdit reprezentativni vzorek dat,
ktery ma byt pouzit pro modelovani, mtize byt obtizné. Algoritmy obsazené v této
kategorii byly navrzeny specialné pro reseni zakladnich problémid modelovani a
Skoleni modelii za pomoci nevyvazenych datovych sad.

Algoritmus detekce anomalii [8]:

e RandomizedPcaTrainer

3.4.1.1.6 Ranking

Uloha sestavi sefazeni ze sady popisnych ptiklad@. Tento soubor vzorki se sklada
ze skupin ptipadi, jejichZz skére je mozné vyhodnotit pomoci danych Kkritérii.
Hodnotici popisy jsou {0, 1, 2, 3, 4} pro kaZdou instanci. Klasifikator je vytrénovan k
tiidéni novych skupin instanci, kde je neznadmé skére pro kazdou instanci.

Algoritmy pro ranking [8]:

e LightGbmRankingTrainer

e FastTreeRankingTrainer

3.4.1.1.7 Recommendation

Uloha umoZiiuje vytvorit seznam doporuéenych produktti a sluzeb. V ML.NET se pro
doporuceni pouziva algoritmus filtrovani a vytvareni matic (MF), pokud existuji
data hodnoceni daného produktu. Na zakladé téchto dat Ize uzivateli napriklad
doporucit dalsi filmy, o které by mohl mit zajem.

Algoritmus doporuceni [8]:
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e MatrixFactorizationTrainer

3.4.1.2 Code workflow

Nasledujici diagram, viz Obrazek 1, predstavuje strukturu aplika¢niho kédu a

iteracni proces vyvoje modelu:

BUILD MODEL
Collect and load
> data -
‘_//, \\\
IDataview v
Improve model Create pipeline
Evaluate() Append()
A |
ITransformer \\\ Train model _/ IEstimator
. -
Fit()
ITransformer
v
Save model

Save()

ﬂE MODEL

Load model

Load()

ITransformer
v

Make predictions

CreatePredictionEngine().
Predict()

- )

Obrazek 1 - ML.NET Struktura aplika¢niho kédu, pirevzato [9]
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Proces popsan slovné:

e Shromazdovani a nacitani Skolicich dat do objektu IDataview

e Zadejte kanal operaci pro extrakci funkci a pouziti algoritmu strojového
uceni

e Vyuka model volanim Fit () na kanalu [9]

¢ Vyhodnoceni modelu a iterace pro zlepSeni

e UloZit model do binarniho formatu pro pouZiti v aplikaci

e Nacteni modelu zpatky do objektu ITransformer

e Vytvoreni predpovédi volanim CreatePredictionEngine.Predict ()

3.4.1.3 Machine learning model

Zakladni model je dvourozmérna linedrni regrese, kde jedno priibézZné mnozstvi je

umeérné jinému. Prikladem je cena domu v zavislosti na jeho velikosti.

House 4
Price X /
(100,000 of $) y W=y
/x
b /
>
(1000s of sq ft) House

Size

Obrazek 2 - Model ceny domu, prevzato [9]

Price = b + velikost * w.Parametryb awjsou odhadované vytvorenim radku
na zakladé mnoziny part (Size, Price). Data, kterd se pouZivaji k vyhledani
parametri modelu, se nazyvaji Skolici data. Vstupy modelu strojového uceni se

nazyvaji funkce? V tomto prikladu je jedinou funkci Size. Skute¢né hodnoty?3

2 Anglicky features
3 Anglicky ground-truth values
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pouzivané k vyuce modelu Machine Learning se nazyvaji popisky* V pripadé

souboru pro trénovani modelu, jsou popisky ceny. [9]

3.4.1.4 Priprava dat

Ve vétsiné pripadt data, ktera jsou k dispozici, nejsou vhodna pro pouziti primo k
trénovani modelu Machine Learning. Nezpracovana data musi byt pfipravena nebo
piredem zpracovana pred tim, nez je mozné ji pouzit k vyhledani parametrt modelu.
Piislusnd data moZna budete muset prevést z retézcovych hodnot na ciselné
znazornéni. Vstupni data mohou obsahovat redundantni informace. V nékterych
pripadech je bude potieba zmenSit rozsirit, ¢i normalizovat, nebo Skalovat. [9]

Data Casto nejsou cCista a zhusténa. Algoritmy strojového uceni ML.NET ocekavaji
zadani nebo funkce v jednom numerickém vektoru. Podobné hodnota pro

predpovéd. Proto je jednim z cilti pripravy dat ziskat data do formatu oc¢ekavaného

ML.NET algoritmy.

3.4.1.4.1 Filtrovani dat

V nékterych ptipadech nejsou vSechna data v datové sadé relevantni pro ucely
analyzy.  Pristup k  odebrani  nerelevantnich dat je filtrovani.
DataOperationsCatalog [10] obsahuje sadu operaci k filtrovani, které se vyuziji
nad vSemi daty z IDataView a ten nasledné vrati pouze zajimava data. Pomoci

nasledujicich vstupnich dat, ktera jsou nactena do IDataview:

4 Anglicky labels

13



HomeData[] myList = new HomeDatal]
{
new HomeData
{
Bedrooms=1f,
Price=100000f
b
new HomeData
{
Bedrooms=2f,
Price=300000f
b
new HomeData
{
Bedrooms=6f,
Price=600000f

Ukazka kddu 3 - Ukazka vstupnich dat, prevzato a upraveno [11]

Pro aplikaci filtru na zadkladé hodnoty sloupce se pouZije metoda

FilterRowsByColumn.

// Apply filter
IDataView filteredData =
mlContext.Data.FilterRowsByColumn (data, "Price", 200000, 1000000) ;

Ukazka kédu 4 - PouZziti filtru nad sadou dat, prevzato a upraveno [11]

VySe uvedena ukazka v datové sadé vybere radky s cenou mezi 200 000a 1 000 000.
Vysledek pouziti tohoto filtru vrati jenom posledni dva radky v datech a vylouci

prvni fadek, protoZe jeho cena je 100000 a ne mezi zadanym rozsahem. [11]

3.4.1.4.2 Nahrazeni chybéjicich hodnot

Chybéjici hodnoty jsou béZzné jevy v datovych sadach. Jedinym zplisobem, jak reSit
chybéjici hodnoty, je nahradit je vychozi hodnotou pro dany typ. Pokud hodnotu
nelze vhodné vybrat, nahrazuje se stfedni hodnotou souboru.

Pomoci nasledujicich vstupnich dat, ktera jsou nac¢tena do IDataview.
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HomeData[] myList = new HomeDatal]
{
new HomeData
{
Bedrooms =1f,
Price=100000f
b
new HomeData
{
Bedrooms =2f,
Price=300000f
b
new HomeData
{
Bedrooms =6,
Price=float.NaN

}i

Ukazka kédu 5 - Vstupni data pro ukazku nahrazeni chybéjici hodnoty,
pirevzato a upraveno [11]

Posledni prvek seznamu neobsahuje platnou hodnotu ceny. Pro nahrazeni chybéjici

hodnoty ve ceny, se pouZije metoda ReplaceMissingValues.

var estimator =
mlContext.Transforms
.ReplaceMissingValues ("Price",
replacementMode: MissingValueReplacingEstimator.ReplacementMode.Mean) ;

ITransformer transformer = estimator.Fit (data);

IDataView transformedData = transformer.Transform(data) ;

Ukazka kodu 6 - Nahrazeni chybéjici hodnoty, prevzato a upraveno [11]

Tuto metodu lze pouZit pouze pro ¢iselné hodnoty.

Metoda ReplaceMissingValues () umozZiuje praci ve vice reZimech. Vyse
uvedena ukazka pouziva Mean reZim nahrazeni, ve kterém se vyplni chybéjici
hodnota primérnou hodnotou tohoto sloupce. Vysledek nahrazeni
vyplni Price vlastnost pro posledni prvek v datech s 200 000, protoZe se jedna o

primér 100 000 a 300 000. [11]

3.4.1.4.3 Normalizace

Normalizace je metoda predbézného zpracovani dat, ktera slouzi ke standardizaci
funkci, které nejsou ve stejném meéritku, coZ pomaha zvysit sblizeni algoritmi.
Napriklad rozsahy pro hodnoty, jako je vék a prijem, se vyrazné liSi v rozmezi 0-100

a prijem je obecné v rozsahu od 0 do tisict.
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Pomoci nasledujicich vstupnich dat, ktera jsou nactena do IDatavView:

HomeData[] myList = new HomeDatal]
{
new HomeData
{
Bedrooms = 2f,
Price = 200000f
b
new HomeData
{
Bedrooms = 1f,
Price = 100000f
}
}i

Ukazka kédu 7 - Vstupni data pro ukazku normalizace, pievzato a upraveno
[11]

Normalizace se da pouZzit na sloupce s jednou ciselnou hodnotou i vektory.
Normalizuje data ve sloupci Price pomoci normalizace min-max

NormalizeMinMax () metodou.

var estimator = mlContext.Transforms.NormalizeMinMax ("Price") ;
ITransformer transformer = estimator.Fit (data);

IDataView transformedData = transformer.Transform(data) ;

Ukazka koédu 8 - Ukazka pouziti normalizace MinMax, pi‘evzato a upraveno
[11]

Plvodni cenové hodnoty [200000,100000] se pievedou na [1, 0.5] pouziti MinMax

vzorce normalizace, ktery generuje vystupni hodnoty v rozsahu 0-1. [11]

3.4.1.4.4 Binning

Binning prevadi souvislé hodnoty do diskrétni reprezentace vstupu. Pokud je
napriklad jedna z funkci vékova. Misto pouZziti skute¢né vékové hodnoty binningu
vytvori rozsahy pro tuto hodnotu. 0-18 miiZe byt jedna prihradka, dalsi by mohla
byt 19-35, a tak dale.

Pomoci nasledujicich vstupnich dat, ktera jsou nactena do IDataview:
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HomeData[] myList = new HomeDatal]
{
new HomeData
{
Bedrooms=1f,
Price=100000f
b
new HomeData
{
Bedrooms=2f,
Price=300000f
b
new HomeData
{
Bedrooms =6f,
Price=600000f
}
}i

Ukazka kédu 9 - Vstupni data pro ukazku Binningu, prevzato a upraveno
[11]

Normalizatni funkce Binning normalizuje data do skupin pomoci
NormalizeBinning () metody. Parametr maximumBinCount umozZiuje zadat poCet
prihradek pottebnych ke klasifikaci vasich dat. V tomto prikladu budou data vloZena

do dvou skupin.

var estimator = mlContext.Transforms
.NormalizeBinning ("Price", maximumBinCount: 2);

var transformer = estimator.Fit (data);

IDataView transformedData = transformer.Transform(data) ;

Ukazka kodu 10 - Ukazka pouZiti Binningu, prevzato [11]

Vysledek binningu vytvoii meze skupiny pro [0, 200000, Infinity]. Proto vysledné
prihradky jsou [0,1,1], jelikoZ prvni pozorovani je mezi 0 - 200 000 a ostatni jsou

vétsinez 200 000, ale mensi nez nekonecno. [11]

3.4.1.4.5 Prace s kategorickymi daty

Pied pouzitim ML modelu se musi neciselna data (napiiklad typy karoserif vozidel)
prevést na Ciselna.

Pomoci nasledujicich vstupnich dat, ktera jsou nactena do IDataview:
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CarData[] myListOfCars = new CarDatal[]
{
new CarData
{
Color = "Green",
Type = "SUV"
by
new CarData
{
Color = "Blue",
Type="Sedan"
I
new CarData
{
Color = "Red",
Type="SUV"
}
i

Ukazka kédu 11 - Vstupni data pro ukazku s kategorickymi daty, prevzato a
upraveno [11]

Vlastnost kategorii Type lze prevést na ¢islo pomoci metody OneHotEncoding.

var estimator =
mlContext.Transforms.Categorical.OneHotEncoding ("VehicleType") ;

ITransformer transformer = estimator.Fit (data);

IDataView transformedData = transformer.Transform(data) ;

Ukazka kédu 12 - Pievedeni neciselnych hodnot na ¢iselné, prevzato a
upraveno [11]

Vysledna transformace prevede textovou hodnotu Type na cislo. Pri pouZiti

transformace se Type poloZKy ve sloupci stanou nasledujicim:

[
1, // Suw
2) // Sedan
1// Suw

]

Ukazka kodu 13 - Vysledek prevedeni neciselnych dat na ¢iselné enum
hodnoty, prevzato [11]

3.4.1.4.6 Prdce s textovymi daty

Pied pouzitim ML modelu se musi neciselna textova data prrevést na ¢iselna.

Pomoci dat, jako jsou nasledujici data, ktera byla nactena IDataView:
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ReviewData[] listOfReviews = new ReviewDatal]
{
new ReviewData
{
Description="Tento produkt je dobry",
Rating=4.8f
by
new ReviewData
{
Description="Tento produkt je Spatny",
Rating=2.2f
}
i

Ukazka kédu 14 - Vstupni data pro ukazku prace s textovymi daty, prevzato
aupraveno [11]

Minimalni krok pro prevod textu na ¢iselnou vektorovou reprezentaci je pouZziti
FeaturizeText metody. PouZije-li se FeaturizeText transformaci, pouZije se pro
vstupni textovy sloupec fada transformaci, coZ ma za nasledek numerické vektory,

které piredstavuji linearni normalizované slovo a znak n-gram®.

var estimator = mlContext.Transforms.Text
.FeaturizeText ("Description") ;

ITransformer transformer = estimator.Fit (data);

IDataView transformedData = transformer.Transform(data) ;

Ukazka kédu 15 - Ukazka pouziti transformace textovych dat, prevzato a
upraveno [11]

Vysledna transformace by pievedla textové hodnoty ve Description sloupci na

Ciselny vektor, ktery vypada podobné jako vystup niZe:

[0.2041241, 0.2041241, 0.2041241, ©.4082483, 0.2041241, 0.2041241, 0.2041241,
0.2041241, 0.2041241, 0.2041241, ©.2041241, ©.2041241, 0.2041241, ©.2041241,
0.2041241, 0.2041241, 0.2041241, ©.2041241, ©.2041241, 0.2041241, ©.2041241,
9, 0, 0, 0, 0.4472136, 0.4472136, 0.4472136, 0.4472136, 0.4472136, 0]

Ukazka kodu 16 - Ukazka vysledku transformace textovych dat, prevzato
[11]

Kombinaci sloZitych krokl zpracovani textu do EstimatorChain lze odebrat Sum a

pripadné sniZit mnoZstvi potiebnych prostiedki pro zpracovani podle potieby.

5 Jako n-gram se oznacuje prosté sietézeni, posloupnost n jednotek stejného druhu (pismen, Castéji
vSak slov) v textu, prevzato [20]
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var estimator = mlContext.Transforms.Text.NormalizeText ("Description")
.Append (mlContext.Transforms.Text.TokenizeIntoWords ("Description"))
.Append (mlContext.Transforms.Text.RemoveDefaultStopWords ("Description™))
.Append (mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey ("Description”))
.Append (mlContext.Transforms.Text.ProduceNgrams ("Description"))
.Append (mlContext.Transforms.NormalizeLpNorm ("Description")) ;

Ukazka kédu 17 - Retézeni estimatort, prevzato [11]

Ukazatel estimator obsahuje  podmnoZinu operaci provedenych
FeaturizeText () metodou. Vyhodou slozitéjSiho kanalu je rizeni a viditelnost pri
transformaci aplikovanych na data.

Jako priklad je pouzita prvni polozka, coZ je podrobny popis vysledki, které byly
vytvofeny pomoci krokt transformace definovanych v textEstimator v
nasledujicich krocich:

Plvodni text: ,This is a good product” [11]

Transformace Popis Vysledek
1. NormalizeText Ve vychozim this is a good product
nastaveni

prevede vSechna

pismena na mala.

2. TokenizeWords Rozdéli retézec ["this","is","a","good","product"]
na jednotliva

slova.

3. Odebere ["good","product”]
RemoveDefaultStopWords | stopslova jako je

,is“a,a“.

4. MapValueToKey Mapuje hodnoty [1,2]
na klice
(kategorie) na
zakladé

vstupnich dat.

5. ProduceNGrams Transformuje [1,1,1,0,0]
text na

posloupnost po
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sobé jdoucich
slov.

6. NormalizeLpNorm Skalovani vstupt | [0.577350529, 0.577350529,
podle jejich LP- 0.577350529, 0, 0]

normy

Tabulka 1 - Postup transformace textovych dat, prevzato [11]

3.4.1.5 Vyhodnoceni modelu

Jakmile je model vytrénovany, je potieba zjistit jeho chybovost. Provede se test nad
novymi testovacimi daty, ktera nebyla v ptivodnim uc¢icim souboru.

Kazdy typ ulohy strojového uceni obsahuje metriky, které vyhodnocuje presnost a
presnost modelu proti sadé testovacich dat.

Pro priklad ceny za dim byla vyuzita regresni iloha. Vyhodnoceni viz nasledujici

ukazka kodu.

HouseData[] testHouseData =

{
new HouseData() { Size = 1.1F, Price = 0.98F },

new HouseData () { Size = 1.9F, Price = 2.1F },
new HouseData () { Size = 2.8F, Price = 2.9F },
new HouseData () { Size = 3.4F, Price = 3.6F }

s

mlContext.Data.lLoadFromEnumerable (testHouseData) ;
model.Transform(testHouseDataView) ;

var testHouseDataView =
var testPriceDataView =
var metrics = mlContext.Regression

.Evaluate (testPriceDataView, labelColumnName: "Price"):;

Console.WriteLine ($"R"2: {metrics.RSquared:0.##}");
Console.WriteLine ($"RMS error: {metrics.RootMeanSquaredError:0.##}");

// R*2: 0.96
// RMS error: 0.19

Ukazka kodu 18 - Vyhodnoceni modelu, prevzato [9]

Metriky vyhodnoceni sdéli, Ze chyba je nizka, a Ze korelace mezi piedpokladanym
vystupem a vystupem testu je vysoka. V praxi je vhodné porovnat vice algoritmi a

vybrat ten s nelepSim vysledkem. [9]

3.4.1.6 Model builder

Model builder je rozsSireni pro aplikaci Visual Studio, které umozni jednoduSe

vygenerovat potrebny kdd, vybrat vhodny algoritmus a pripravit model k pouZiti
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pomoci jednoduchého grafického pravodce. Uzivatel vybere ptipad pouZiti,
zdrojovy soubor, oznaci prislusné atributy - predikce, nebo zdroj funkce. Nasledné
je proveden test algoritmi a vybér nejuspésnéjsiho z nich a prezentace vysledku.
Pokud je vysledek prijatelny, jsou do feSeni pridany projekty se zdrojovym kédem
na trénovani a pouziti modelu. [12]

Aktualné je rozsireni ve verzi Preview a pri testovani bylo funkcni pouze pro nékteré
scénare.

V nasledujicich obrazcich se nachazi ukazka vytvoreni a vytrénovani modelu za
pomoci Model Builderu. Model mé za kol oznacit vétu jako pozitivni, ¢i negativni.
Na nasledujicim obrazku lze vidét vybér scénare. Autor vybere binarni klasifikaci -

Sentiment Analysis. Binarni klasifikaci se rozumi zarazeni vstupu do A nebo B

skupiny. V tomto ptipadé, zda je zdrojova véta pozitivni, nebo negativni.

Build your machine learning model

1. Scenario Pick a Scenario

Select a template that best matches your scenario.

“ ?)

Sentiment Issue
Classification

n), e.g. predict labels of
GitHub issues.

Obrazek 3 - ML Builder, vybér pripadu pouZziti, vlastni zpracovani

Na nasledujicim obrazku autor vybere zdroj dat a spravné oznaci sloupce v souboru.
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Build your machine learning model

1. Scenario Add data
2. Data In order to build a mo must add c C r column to predict.
3. Train

4. Evaluate |“Pu't

e Choose input data source from either SOL Server or File:
5. Code

Select a file:

Column to Predict (Label): @@ Sentiment
Input Celumns (Features): @ 1 of 1 column selected

Data Preview

10 of 251 rows and 2 of 2 columns. (1 Label, 1 Feature).

Obrazek 4 - ML Builder, vybér zdrojového souboru, vlastni zpracovani

Na nasledujicim obrazku je spustén vypocet - trénovani modelu, béhem kterého
builder spusti dostupné algoritmy pro vybrany scénar a porovna vysledky.
Build your machine learning model
1. Scenario Train
2. Data Specify a time to train for evaluating varicus models.

3. Train

4, Evaluate I"P“t

Tirne to train (seconds): @

Start training

Progress

Status: # Training complete

Best Accuracy:

Best Algornthm: Sdcal ogisticRegressionBinary

Last Algorithrm: SymbolicSgdLogisticRegressionBinary

Mext Step:

Obrazek 5 - ML Builder, vypocet modelu a vybér nejlepsiho algoritmu,
vlastni zpracovani

23



Nasleduje krok vyhodnoceni, kde je uZivateli prezentovana presnost jednotlivych
algoritmti. Forma prezentace vysledk zavisi na zvoleném scénari a typech

spusténych algoritmii. [12]

Build your machine learning model

1. Scenario Evaluate
2. Data Results of training for your model can be found below.
3. Train
4. Evaluate
5. Code . . L —
plomaThesis\ModelBuilderTestApphres\wikipedia-detox-250-line-data.tsv.te
Predict (Label)
mns (Featu
Binary
ydel Accuracy:
ng Time:
Models Explored (Total):

Top 4 models explored
AveragedPerceptro

LightGbmBinary
SymbolicsgdLogisticRegressionBinary

Mext Step:

Obrazek 6 - ML Builder, prezentace vysledki, vlastni zpracovani

V posledni ¢asti je vytrénovany model zabalen a pripraven k pouZiti v projektu.
Build your machine learning model

1. Scenario Code

2, Data Add the machine learning medel and the projects and references for model consumption and training to your solution.
3. Train

4. Evaluate

5. Code

Next Steps

1. Try the model
Run DiplomaThesisML.ConsoleApp to make predictions on sample data.

2. Consume the model

In DiplomaThesis, add the following using directive in the file where you will consume your model:

using DiplomaThesisML.Mcodel;

Then add your input data and us sumeMedel Predict() to load the model and predict the output:

// Add input data
var input = new ModelInput();

// Load model and predict output of sample data
MpodelQutput result = ConsumeModel.Predict (input):

Obrazek 7 - ML Builder, vytvoieni soubori pro pouZiti vytrénovaného
modelu, vlastni zpracovani
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V nasledujici ukazce kodu je prezentovano pouziti vygenerovaného modelu.
Vstupem je text — véta , This is rude” a oCekavany vysledek je logicka hodnota True.

Druhym vstupem je opek véty a vysledek je ocekavana logicka hodnota False.

class Program
{
static void Main (string[] args)
{
var input = new ModelInput
{
SentimentText = "That is rude."
}:
var result = ConsumeModel.Predict (input);
Console.WriteLine ($"Text: {input.SentimentText}");
Console.WriteLine ($"Toxic: {result.Prediction}");
Console.WriteLine () ;

input = new ModelInput
{

SentimentText = "This i1s not rude :)"
}i
result = ConsumeModel.Predict (input) ;
Console.WriteLine ($"Text: {input.SentimentText}");
Console.WriteLine ($"Toxic: {result.Prediction}");

Console.ReadKey () ;

Ukazka kédu 19 - Pouziti vygenerovaného modelu z ML Builderu, vlastni
zpracovani

Nasledujici obrazek je vysledkem spusSténi programu a prezentace vysledku

provedeného testu.

Vorkplaceh\V5\DiplomaThesis\ModelBuilderTestApphbin®

That is rude.

True

not rude

Ukazka kodu 20 - Vysledek testu programu z ML Builderu, vlastni zpracovani

3.5 OPC Standard

OPC je rada komunikac¢nich standardii a specifikaci spravovanych Nadaci OPC, ktera

byla zaloZena v roce 1996. [13]
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OPC je komunikacni protokol navrzeny k vytvoreni jednotného komunika¢niho
rozhrani mezi hardwarovymi a softwarovymi produkty priimyslové automatizace.
[14]

S OPC mohou uZivatelé (napf. Systémovi integratofi) integrovat hardware a
software rtznych dodavateld do svych projekti bez ohledu na komunikac¢ni
rozhrani téchto komponent. Jedinou podminkou je existence rozhrani OPC pro obé
strany nebo existence prisluSného serveru OPC pro pouZity hardware a rozhrani

klienta OPC pro pouZity software. [15]

N Graf Reparty Vizualizace
Graf Reporty Vizualizace (OPC Klient) (OPC Kliert) (ORC Klient)
; = = ; =
7 P
(L~ *--"’ g
- Profokal QOPC LAM -
OPC Server OPC Senver OPC Server
3 2
» N B
| P Modbus | 57 TePnp

Obrazek 8 - Vyhody pouziti protokolu OPC, prevzato [15]

Pouzivané OPC specifikace:

e OPC DA (Data Access)

e OPC UA (Unified Architecture)

e OPCAE (Alarms & Events)

e OPC HDA (Historical Data Access)
e OPCXML-DA

Protokol DA byl postupné nahrazen protokolem UA, ktery je stabilnéjsi a nabizi lepsi

moznosti zabezpeceni. [16]

3.5.1 OPCUA

OPC Unified Architecture (UA) odpovidd dnesnim i budoucim pozadavkim

priamyslovych komunikacnich potreb. Sjednocuje a rozsituje jednotlivé standardy
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OPC prvni generace (nazyvané také OPC COM nebo OPC Classic, DA) pomoci
paradigmatu architektury orientované na sluzby (SOA). Tento vysledek je platformé
nezavisla, Skalovatelnd a vysoce vykonna komunikacni infrastruktura. PouZiti
procesni a mérici technologie v malych zarizenich s jejich specializovanymi
operacnimi systémy je stejné dobie moZné jako pouziti v podnikovych aplikacich na
strojich Unix / Linux nebo Mainframes.

Bohaty informacni model mize predstavovat komplexni vztahy dat a jejich
sémantiku. Specialné navrzené protokoly nabizeji vysokou rychlost komunikace a
interoperabilitu.

OPC UA dale poskytuje bezpecnostni mechanismy, jako je autentizace, autorizace,
Sifrovani a integrita dat na zakladé nejnovéjsich kryptografickych standardi, jako

jsou PKI, AES a SHA. [16]

3.5.2 OPC Server

OPC Server je program, ktery konvertuje komunikaci pouZitou PLCé do OPC
protokolu. UmoZiiuje OPC klientlim pristup k datlim PLC, nebo posilani ptikazi PLC.
[17]

& Windows |[—=

'Q-"*HH ...... |« SEPC |+ F0PC |
Hardware PLC QPC Server OPC Client
Software

Obrazek 9 - Role OPC Serveru, prevzato [17]

V ramci diplomové prace autor vyuzil OPC KepServerEx spole¢nosti KepWare, ktery

umoznuje uzivatelsky definovat simulace, pro jednodussi testovani béhem vyvoje.

3.5.2.1 Integrované funkce ovladace simulaci

Ovlada¢ simulaci implementuje vybrané funkce, které lze vyuzit pro testovaci

projekt, ktery tak mliZe pracovat s realné vypadajicimi daty.

6 Maly primyslovy pocitac, ktery ovlada jedno c¢i vice zatizeni
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K dispozici jsou nasledujici funkce:

e Ramp
e Random
e Sine

e User

3.5.2.2 Funkce Ramp

Funkci RAMP lze pouzit k vytvoreni hodnoty, kterd se zvySuje nebo sniZuje v
Ciselném rozsahu. Dolni a horni mez by mély byt pouzity k nastaveni poZadovaného
rozsahu. Nizké nebo vysoké limity mohou byt upraveny tak, aby aplikovaly offset na
generovana data. Hodnota prirtistku miiZze byt kladna nebo zaporna hodnota. Pokud
je hodnota prirtstku kladn4, generuje hodnota rampy od dolniho limitu k vysokému
limitu pozadovanou rychlosti. Je-li hodnota priristku zaporna, generuje hodnota
dolniho limitu, vysokého limitu a prirtistku lze zadat bud’ jako cela c¢isla, nebo ve
formatu s pohyblivou fadovou ¢arkou. [18]

Priklady:

RAMP (120, 35, 100, 4)
Tim se vytvoii hodnota, ktera se zvysi z 35 na 100 zvySenych o 4 kazdych 120

milisekund.

RAMP (300, 150,75, 200,50, -0,25)
Tim se vytvori hodnota, ktera se snizi z 200,50 na 150,75 sniZenou o 0,25 kazdych

300 milisekund.

3.5.2.3 Funkce Random

Funkci lze pouzit k vytvoreni polozky, ktera se ndhodné zméni v urcitém ciselném
rozsahu. Dolni mez a horni mez by mély byt pouzity k nastaveni poZadovaného
rozsahu. Dolni nebo horni mez lze upravit tak, aby se na generovana data aplikoval
offset. [18]

Priklad:

RANDOM (30, -20, 75)
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Tim se vytvori hodnota, ktera se ndhodné méni v rozmezi -20 azZ 75 rychlosti 30

milisekund.

3.5.2.4 Funkce Sine

Funkci SINE lze pouZit k vytvoreni poloZky, ktera sleduje sinusovou zménu hodnoty.
Dolni mez a horni mez by mély byt pouZity k nastaveni poZadovaného rozsahu. Dolni
nebo horni mez Ize upravit tak, aby se na generovana data aplikoval offset. Vlastnost
Frequency lze pouzit k urceni poZadovaného tvaru viny v Hertzech. Maximalni
efektivni frekvence je asi 5 Hz. Platny rozsah pro vlastnost Frekvence je 0,001 aZ 5
Hz. Vlastnost Phase muze byt pouzita k vyrovnani sinusové viny generované
specifickym uhlem. Faze by méla byt zadana v rozmezi 0,0 azZ 360,0. Vlastnost Rate
v tomto piipadé hraje klicovou roli pti fungovani této simulacni funkce. Aby se z této
funkce ziskal dobry sinusovy vystup, musi byt rychlost alespont dvakrat rychlejsi nez
pozZadovana frekvence. Napiiklad pokud si uzivatelé preji sinusovou vinu 5 Hertzi,
ktera se meéni rychlosti priblizné 200 milisekund, méla by byt vlastnost Rate
nastavena na 100 milisekund maximalné. Pro dosazeni nejlepSich vysledki
sinusové viny doporucujeme nastaveni frekvence na 10 nebo 20 milisekund. Platny
rozsah frekvence pro funkci SINE je 10-1000 milisekund. [18]

Priklad:

SINE (10, -40, 40, 2, 0)
Tim se vytvoii sinusova hodnota s frekvenci 2 Hz, ktera se pohybuje od -40 do 40

bez fazového posunu.

3.5.2.5 Funkce User

Funkce USER poskytuje maximalni flexibilitu pfi urcovani, jaky typ dat simulacni
funkce vraci. Na rozdil od ostatnich funkci, které funguji v urcitém rozsahu, lze
funkci USER pouZit k urceni sady c¢iselnych nebo retézcovych hodnot, které maji byt
cyklicky prochazeny specifikovanou rychlosti. Zadané hodnoty se pouzivaji k urcent
datového typu této polozky. Napriklad pokud je jako jedna z uzivatelskych hodnot
zadana hodnota 100,45, bude vystup simula¢niho objektu povaZovan za data s

pohyblivou fadovou ¢arkou. Pokud by jedna ze zadanych hodnot byla , Hello World*“,
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vystup simula¢niho objektu by se povazoval za retézcova data. Tyto vychozi vybéry
lze prepsat zadanim poZadovaného typu dat, kdyZ je polozka definovana. [18]
Priklady:

USER (250, Hello, World, toto je, a, test)
Tim se vytvori hodnota retézce datového typu, ktery se méni z jednoho textového

slova v sekvenci na dal$i rychlosti 250 milisekund.

USER(20,1,25,100,56,200,11,75,1)
Tim se vytvori hodnota typu float datového typu, kterd se méni z jedné hodnoty s

pohyblivou desetinnou ¢arkou v sekvenci na dalsi rychlosti 20 milisekund.

UsSER(50,1,1,0,1,0,1,0,0,1,1,1,0,0,0)
To generuje hodnotu typu BooleanClosedRepresents nebo odkazuje na hodnotu

True nebo False (zapnuto nebo vypnuto). které se méni z jednoho booleovského
stavu v poradi na dalsi rychlosti 50 milisekund. To lze pouzit k vytvoreni velmi

slozitych bitovych vzorct.

3.6 Databaze

Databaze je usporadana sada dat. Sou¢asti databazového systému je SRDB, coZ jsou
softwarové nastroje pro pristup a manipulaci s daty. Mezi hlavni vyhody patti
napiiklad vyrazné rychlejsi pristup k datiim neZ pfi ¢teni a pristupu k souboru.
Umoziuje piimy pristup k datlim, takZe neni nutné je Cist jako celek. K jedné
databazi lze pristupovat paralelné s jinymi procesy, obsahuje také systém
uzivatelskych prav. Tyto funkce usnadnuji vyhledavani datovych sad, které spliuji

pozadovana kritéria. [19]
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4 Navrh a implementace systému

Tato c¢ast diplomové prace popisuje jednotlivé ¢asti navrhu a realizace reSeni

jednotlivych vrstev vysledného systému.

4.1 Funkcni analyza

Informacni systém musi pokryt nasledujici okruhy:

1. Systém musi byt schopny komunikovat s rliznymi typy tizeni linek
2. Systém musi byt schopny vycitat a ukladat nactena data do databaze
3. Systém musi ridit linku na zakladé naucenych dat pomoci samouciciho

algoritmu

4.2 Non funkéni poZadavky

Vyvoj systému probiha v nastroji Visual Studio 2019 ve verzi Profesional na pocitaci
s operacnim systémem Windows 10 a lokalnim databazovym serverem MS SQL
verze Developer.

Pro béh aplikace je vyZzadovano béhové prostiedi .NET Core 3.1.

Komunikace mezi simulaci a rizenim probihd pomoci priimyslového protokolu
OPC.UA. OPC server pro zprostredkovani komunikace se zarizenimi zajistuje OPC

Server KEPServerEX spolecnosti KepWare ve verzi 6.8.

4.3 Navrh architektury

Systém je vhodné rozdélit na vice vrstev, které umozni zna¢nou miru abstrakce.
JelikoZ existuje velké mnozstvi Fidicich systému vyrobnich linek, je vhodné mit pro
komunikaci s rizenimi prostiednika v podobé OPC serveru, ktery se postara o
rozdily v komunikaci mezi jednotlivymi vyrobci a typy PLC ridicich systémi. Dalsi
vrstva navrhovaného systému tak bude komunikovat standartnim OPC UA
protokolem pouze s OPC serverem. Pro tento projekt byl zvolen OPC server

KepServerEx spolecnosti Kepware.
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Databazovy server

Entity Framework Core

Modul sbéru dat Modul Al Fizeni

OPC Server

Primyslové pocitace (PLC) / Simulace

Obrazek 10 - Navrh architektury, vlastni zpracovani
4.3.1 Vrstva - priumyslové pocitace

Vrstva v ndvrhu architektury reprezentuje vSechny ridici systémy, ze kterych bude
vycitano, nebo piipadné do nich bude zapisovano. Tato zarizeni maji vlastni
program a logiku, diky které maji prehled naptiklad o poctu vyrobenych kust,
prodlevam mezi operacemi, problémech a chybach, ve kterych se stanice nachazi.

VSechna tato data lze kategorizovat do ti'i Urovni konektivity.

1 Prehled o poctu dobrych i Spatnych vyrobenych kust
2 Chybové stavy, ve kterych se stanice nachazi

3 Procesni data - veSkeré dalsi hodnoty namérené pii procesu vyroby

Tato zatizeni jsou pripojena do sité ethernet.

V ramci této diplomové prace autor vrstvu primyslovych pocitac nahradi simulaci.
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4.3.2 Vrstva OPC Server

Tato vrstva reprezentuje software treti strany, ktery zajisti komunikaci
s prumyslovymi pocitaci, pripojenych do sité ethernet. Vybér serveru zalezi na
rozmanitosti vyrobcli pouzivanych primyslovych pocitaci. Autor vyuziva OPC
server spolecnosti KepWare, ktera implementuje vétSinu pouZivanych

pramyslovych pocitaci.

4.3.3 Vrstva vlastni SW

Software popisovany v ramci této prace Autor rozdélil na tfi moduly.

4.3.3.1 Modul OPC UA komunikace

Modul komunikace implementuje pouziti protokolu OPC UA, ktery je priimyslovym
standardem. Modul nabizi objekty, které diky zapouzdieni umozni jednoduse vyuZit

komunikaci s OPC serverem dal$im modulim navrhovaného softwaru.

4.3.3.2 Modul sbéru dat

Tento modul zajisti vycitani dat z OPC serveru a data ulozi do databaze. Zaroven
uchovava posledni hodnoty v paméti programu a poskytuje je tak modulu Al Fizeni,

ktery na jejich zakladé predikuje nové nastaveni linky.

4.3.3.3 Modul Al rizeni

Modul si na zakladé jiz uloZenych dat vytrénuje model predikce nastaveni ak¢nich
clent linky, bude sledovat vyrobni parametry a v redlném cCase bude nastavovat

akeni cleny, dle vytrénovaného modelu.

4.4 Konfigurace OPC serveru

KepServerEX je dostupny online z webu spole¢nosti KepWare jako exe” instalacni
balic¢ek. Po spusténi instalace jsem vyzvani k vybéru obsahu a pluginii. Autor vybere

vlastni instalaci. Viz nasledujici obrazky.

7 Spustitelny soubor v prostiredi Windows
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18 KEPServerEX 6 Setup — X 15 KEPServerEX 6 Setup — *
Vertical Suite Selection
Welcome to the KEPServerEX 6 Select Vertical Sute.

Setup Wizard (V6.7.1046.0)

.

& kepware:
Select Vertical Sutte, Typical or Custom. If Vertical Sutte is selected, associated
Drivers and Plug-Ins will be preselected for installation.

The Setup Wizard will install KEP ServerEX & on your
computer. Click Mext to continue or Cancel to exit the Setup
Wizard.

Building Automation
EFM Suite

IT and Infrastructure
Manufacturing

Oil and Gas

Power Distribution

kepserverex:

Back Cancel Back Cancel

Obrazek 11 - Instalace KepServeruEX, vlastni zpracovani

Nasledné je uzivatel vyzvan k vybrani modulii a ovladaci, které si zada nainstalovat.
Autor v tomto pripadé nezvoli Zadny modul a v ovladacich pouze Siemens Simatic a

ovladace pro simulace. Viz nasledujici obrazek.

#2 KEPServerEX 6 Setup - Py

Select Features

Select which features are to be installed.

=] Ful Installation e o
5% Communications Server Plug-ins are specialized applications

- T ] allowing wou to tailor the
- =8z | Communication Drivers | commynication capabilities of

- ¥ | Mative Client Interffaces | KEPServerEX 6 to suit your specific
| ® v needs. Please expand the tree and

Hardware Key select the desired Plug-In from the
OPC Quick Client available fst
Examples and Documentation

This feature requires OKB an your

hard drive. It has 0 of 12 subfeatures
selected. The subfeatures require
OKB on your hard drive.

Feset Back et Cancel

Obrazek 12 - Vybér moduli a ovladacii, vlastni zpracovani

Po zadani dal$ich nezbytnych 0idajti, jako jsou cesty aplikace a umisténi pro data je
KepServerEx nainstalovan. Zda je server spustén lze zjistit ve sluzbach, kde béh

indikuje sluzba KEPServerEX 6.8 Runtime.
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4.4.1 Nastaveni pro simulaci

Vramci OPC serveru je nutné pripravit prostredi pro testovaci ucely. KepServer
umoznuje krom pfimého napojeni fidicich pramyslovych pocitacti PLC také
virtualni zarizeni pro ucely simulace.

V projektu v casti Connectivity autor prida novy kanal typu, Simulator,
snazvem DiplomaThesisSimulation.

Do kanalu autor prida nové zarizeni s ndzvem MyAssemblyLine. Tyto nazvy kanalu
a zarizeni jsou pozdéji pouzity v ramci URI pro pristup k registrim zarizeni, v tomto
pripadé virtualnimu zarizeni.

U zarizeni jsou nasledné pridany proménné, které budou vyuZity vramci

komunikace mezi simulaci linky a rizenim.

"" F:I';DJIECt N Tag Name Address Data Type  Scan Rate  Scaling
'E_J %”B?;E‘::Thesiﬁmul o &2 ArPressurePsc K000 Double 100 None
Ty A I &4 CounterOk KD500 Long 100 Mone
L3 Aliases &4 CounterScrap KOG00 Long 100 Mone
@ Advanced Tags 4 TemperatureAssemblyline KOD0o Double 100 MNone
<[ Data Logger & Time ToOpenValveMs K0200 Double 100 Mone
+ Soheduler &4 UsedGlueMg KO700 Double 100 Mone

4 Waiting ForCorfig KO400 Boolean 100 MNone

Obrazek 13 - Priprava proménnych na OPC Severu, vlastni zpracovani

Proménné musi byt definovany s pristupem read/write. Aby do nich bylo pomoci

OPC Kklientli mozné i zapisovat.

45 Pomocna OPC knihovna

Autor vramci projektu vytvori knihovnu OpcUaClientNetStandard jejimZ
vystupem je dlI8. Knihovna vznika za icelem zjednoduseni implementace protokolu
OPC UA a rozsifuje tak oficialné dostupnou knihovnu
OPCFoundation.NetStandard.Opc.Ua [20]. Knihovna cili na architekturu .Net

Standard a je tak kompatibilni s projekty .NET Core i .Net Framework.

8 Dynamic-link library (Dynamicky linkovana knihovna)
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4 OpclaClientMetStandard

4 Gl Interface
P &c# [UaClient.cs
I @c# UaClient.cs

Obrazek 14 - Struktura a zavislosti knihovny, vlastni zpracovani

Knihovna ma za cil otevrit spojeni s OPC serverem, pridat hodnoty ke sledovani a
pfijejich zméné vyvolat udalost, zapisovat hodnoty na OPC server, vycistit pamét a

ukoncit spojeni.

namespace OpcUaClientNetStandard.Interface
{
public interface IUaClient : IDisposable
{
void Start () ;
MonitoredItem AddItem(string name, string path);
ResponseHeader Write<T>(
MonitoredItem item,
T val,
out StatusCodeCollection results,
out DiagnosticInfoCollection diagnosticInfos);
void Removeltem(string name) ;

Ukazka kédu 21 - Interface IUaClient, vlastni zpracovani

Interface TUaClient rozSifuje interface IDisposable, ktery zajisti vefejnou
metodu void Dispose (). Tato metoda implementuje Fadné ukonceni spojeni

s OPC serverem.
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public MonitoredItem AddItem(string name, string path)
{
if (! subscriptions.Any(x => x.MonitoredItemCount < ItemsPerSubscription))
{
subscriptions.Add (
B new Subscription( session.DefaultSubscription)
{ PublishingInterval = 100 });
if (IsRunning)
_subscriptions
.First(x => x.MonitoredItemCount < ItemsPerSubscription)
.Create();
}
var subscription =
_subscriptions.First(x => x.MonitoredItemCount < ItemsPerSubscription);

var item = new MonitoredItem (subscription.DefaultItem)

{

DisplayName = name,

StartNodeId = path
}:
if (MonitoredItems.Any(x => x.StartNodeld == item.StartNodeld))
{
return MonitoredItems.First(x => x.StartNodeId == item.StartNodeId):;

}

item.Notification += ItemOnNotification;

subscription.AddItem (item) ;

if (IsRunning)
subscription.ApplyChanges() ;

return item;

Ukazka kédu 22 - Metoda pro piidani polozky ke sledovani, vlastni
zpracovani

Metoda AddItem () slouzi pro piidani polozky do objektu subscription, ktery
slouZzi jako balik pro x poloZek a data tak odesila v ramci jednoho socketu. Diky
vysoké mife zapouzdieni nemusi vyssi vrstvy tyto objekty teSit. Metoda zaridi
zaloZeni a pouziti objektu subscription. Metoda rovnéz resi duplicity, a pokud
zjisti pozadavek na pridani jiz sledujici hodnoty, vrati jiz existujici referenci. Objekt
UaClient si udrzuje informaci o vnitfnim stavu a na zakladé néj v pripadé, Ze je

spojeni jiz aktivni metoda, zavold nezbytné rutiny pro aktualizaci objektu

subscription.
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public void Removeltem (string name)
{
foreach (var subscription in subscriptions)
{
var item =
subscription.MonitoredItems
.FirstOrDefault (x => x.DisplayName == name) ;
if (item == null)
continue;
subscription.Removeltem (item) ;
if (IsRunning)
subscription.ApplyChanges() ;

}

Ukazka kédu 23 - Metoda pro zruseni sledovani polozky, vlastni zpracovani

Metoda RemoveItem () zajisti odebrani sledované poloZzky a v pripadé jiz béziciho

spojeni zavola nezbytné rutiny pro aktualizaci objektu subscription.

public ResponseHeader Write<T> (MonitoredItem item,
T val,
out StatusCodeCollection results,
out DiagnosticInfoCollection diagnosticInfos)

var writeValue = new WriteValue

{
NodeId = (NodelId)item.ResolvedNodeId,
AttributeId = Attributes.Value,
IndexRange = null,

Value = new DataValue ()
{
Value = val
}
}:
return _session.Write(
null,
new WriteValueCollection ()
{ writevValue },
out results,
out diagnosticInfos);

Ukazka kédu 24 - Metoda pro zapis nové hodnoty, vlastni zpracovani

Metoda Write<T> je generickd a umoziuje tak zapis hodnoty jakéhokoliv datového
typu. Metoda zaridi zapis nové hodnoty a vraci vysledek pozadavku.

Trida vaCclient dale obsahuje privatni metody zajistujici udrzovani spojeni a jeho
obnoveni pti vypadku. Metodu pro spravné pripraveni objektu a konfiguraci
spojeni. Trida dale udrZuje informace o sledovanych polozkach v rdmci jednotlivych

subscriptions.
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4.6 Simulace vyrobnilinky

Simulace je implementovana jako konzolova aplikace, ktera slouzi k simulaci
priamyslového pocitace vyrobni linky. Komunikace s aplikaci rizeni a sbéru probiha
pres OPC server. Simulace odraZi realny scénar procesu lepeni komponent, kde
hlavnim sledovanym parametrem je mnozstvi aplikovaného lepidla. Tento parametr
je rozhodujici pro vysledek a vyhodnoceni, zda byl vyrobeny kus v poradku.

V ramci simulace jsou v hlavni roli nasledujici parametry:

e Teplota prostredi

e Tlak vzduchu tlaciciho na pist pro aplikaci lepidla

e Doba otevieni ventilu pro aplikaci lepidla

Teplota a tlak jsou proménné prostiedi, které je v rdmci simulace s kazdym cyklem
nahodné zménéno pro demonstraci reakce uciciho se algoritmu. Doba otevieni je
predmétem predikce a slouZzi tedy jako uZivatelsky vstup pro korekci aplikovaného

mnozstvi lepidla.

GlueFlowMgPerMs = Math.Pow (10 * Temperature, -1) + Math.Pow (AirPressurePsc, 2);
UsedGlueMg = GlueFlowMgPerMs * TimeToOpenMs;

Ukazka kédu 25 - Vypocet aplikovaného mnoZstvi lepidla, vlastni zpracovani

Vypocet naneseného mnoZstvi pouziva prepocet mnoZstvi za milisekundu, do
kterého vstupuji nahodné parametry prostiedni. PouZité mnozZstvi pak odrazi
uzivatelsky vstup na dobu otevieni ventilu.

Algoritmus celé aplikace simulace je zobrazen v nasledujicim obrazku.
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Pokracovat

Mové nahodné
hodnoty

'

Piijem nové
konfigurace

!

Mowvy kus -
méreni jeho
parametril

Obrazek 15 - Algoritmus simulace, vlastni zpracovani

Autor nasledné popise implementaci pouzitych metod.

Metoda CurrentValues () provede ndhodnou dpravu parametra teploty a tlaku.
Po vygenerovani novych hodnot, jsou hodnoty odeslany na OPC server ke
zpracovani ridicim systémem.

Metoda Calibrate () zafidi vyckani na nac¢teni nové konfigurace z OPC serveru.
Metoda NextPiece () provede ukon aplikovani lepidla a vyhodnoti vysledek. Podle
vysledku zvysi odpovidajici pocitadlo kust - dobrych, nebo Spatnych. Poc¢itadlo a

vypocitané hodnoty jsou odeslané na OPC server.
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static void Main (string[] args)
{
var keepRunning = true;
Console.CancelKeyPress +=
delegate (object sender, ConsoleCancelEventArgs e) {

e.Cancel = true;
keepRunning = false;
i
using var line = new AssemblyLine();

while (keepRunning)

{
line.CurrentValues () ;
line.Calibrate();
line.NextPiece () ;
Thread.Sleep (500) ;

Ukazka kddu 26 - Program simulace, vlastni zpracovani

Vystup vypisuje ndhodné vygenerované hodnoty pro simulaci prostiedi, nactenou
novou hodnotu ¢asu otevieni ventilu a vysledek vypoctu aplikace lepidla, a tedy i

vyhodnoceni dobrého, nebo Spatného kusu.

4.7 Hlavni aplikace

Hlavni aplikace je realizovana formou webové aplikace postavené na technologii
NET Core. Cilem tohoto projektu je obsluha modulti sbéru dat a Al rizeni linky.
Webova sluzba uzivateli poskytuje zpétnou vazbu o déni uvnitf modul{i, které jsou
popsané v dalsi ¢asti prace.

Autor pro tvorbu webového rozhrani vyuZil experimentalni knihovnu Blazor, ktera

rozsifuje standartni webovy framework a vyuzivd moderni standard WebAssembly.

4.7.1 Pomocné sluzby pro uchovani dat v paméti

Vramci programu je potieba uchovat nékterd data v paméti programu. Autor

definuje dvé pomocné sluzby:

e AssemblyLineService

e LogService

Obé sluzby budou pozdéji vyuZity v ramci modulti i uzivatelského rozhrani.
Prvni zminéna sluzba slouzi k uloZeni aktualniho stavu vyrobni linky, respektive

hodnot nactenych z OPC Serveru. Druhou jeji funkci je uloZeni poslednich 20
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nactenych hodnot namérenych k jednomu vyrobenému kusu. Implementace sluzby

viz nasledujici ukazka kodu.

public class AssemblyLineService
{
public AssemblylLine AssemblyLine { get; set; }
private IList<AssemblyLineData> data =
new List<AssemblyLineData> (20);
public AssemblyLineService ()
{
AssemblylLine = new AssemblyLine();
}
public void AddData (AssemblylLineData data)
{
if (_data.Count == 20)
_data.RemoveAt (0);
_data.Add(data) ;
}
public IList<AssemblylLineData> GetLastData ()
{
return data;

}

Ukazka kédu 27 - Implementace pomocné sluzby pro uchovani nactenych
dat v paméti, vlastni zpracovani

Sluzba je registrovana jako singleton?® objekt. Pro rizeni zavislosti autor vyuziva
vestavéného Dependenci Injection kontejneru. Instance objektu pro pristup
k databazi je vytvorena jiZ pti konfiguraci sluZeb, definované ve tfidé startup,

v metodé ConfigureServices () viz nasledujici ukazka kédu.

|services.AddSingleton<AssemblyLineService>();

Ukazka kodu 28 - Registrace singleton objektu, vlastni zpracovani

Druha sluzba slouZi k logovani udalosti béhu programu. Je registrovana stejnym
zplisobem jako sluzba stavu linky a nactenych dat, pomoci singleton vzoru.

Implementace sluzby viz nasledujici ukazka kédu.

9 Navrhovy vzor zajistujici vznik pouze jedné instance
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public class LogService
{

private readonly IList<Log> events = new List<Log>(10);

public void AddEvent (Log log)
{
if (_events.Count>10)
_events.RemoveAt (0) ;
_events.Add(log) ;
}

public void AddEvent (string source, string text)
{
AddEvent (new Log (source, text));

}

public async Task<IList<Log>> GetLogsAsync ()
{
return await Task.Run(() => _events);

}

Ukazka kédu 29 - Implementace pomocné sluzby pro logovani, vlastni
Zpracovani

4.7.2 Modul sbéru dat

Autor pro sbér dat vyuZziva databazovy server MS SQL. VeSkerda nactena data

v

z vyrobni linky jsou priibéZné ukladana do tabulky AssemblyLineData. Strukturu
popisuje nasledujici obrazek.

- B dbo.AssemblylineData

= Colurnns
Id (PK, bigint, not null)
Time (datetimed (7], not null}
TemperaturefssemblyLine (float, not null)
AirPressurePsc (float, not null)
TimeTeOpenValveMs (float, not null)
UsedGlueMg ifloat, not null)
Scrap (bit, not null)

[0 00 00 [0 00 00 &

Obrazek 16 - Struktura tabulky sbéru dat, vlastni zpracovani

Autor vyuziva ORM framework EntityFrameworkCore a tedy v projektu existuje
stejnojmennd trida obsahujici vySe popsané atributy. Autor zvolil zptisob mapovani
,code first“ a databaze je tedy generovand ORM frameworkem pomoci nastroji

EFCore.Tools.

Pristup k databazi je realizovan pomoci Singleton objektu

ApplicationDbContext.
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services.AddDbContext<ApplicationDbContext> (options =>
options.UseSglServer (
Configuration.GetConnectionString("DefaultConnection™)));

Ukazka kdédu 30 - Registrace objektu pro pristup k databazi, vlastni
zZpracovani

Objektu je z konfiguracniho souboru predan pripojovaci retézec k databazi. Tento
fetézec je umistén v souboru appsettings.json.

Pro sbér dat je nezbytné se pripojit na server KepWare pomoci pramyslového
protokolu OPC.UA. Autor vyuzije pomocnou knihovnu popsanou v rdmci predchozi
kapitoly - 4.5 Pomocna OPC Knihovna. Pristup k serveru, je realizovan pomoci
objektu UaClient, ktery autor zaregistruje do DI kontejneru jako singleton, aby
zajistil inicializaci pouze jedné instance a realizaci jednoho spojeni. Registrace
probiha v metodé ConfigureServices () zplsobem popsanym v nasledujici

ukazce.

services.AddSingleton<UaClient>(new UaClient (
Configuration.GetValue<string> ("OpcUaClient:EndpointAddress"),
Configuration.GetValue<string> ("OpcUaClient:InstanceName")));

Ukazka kédu 31 - Registrace singleton objektu UaClient, vlastni zpracovani

Vramci ukazky kédu je zaloZena instance tridy UaClient, které je predana
konfigurace spojeni, ktera je uloZena v souboru appsettings.json.

Modul sbéru dat autor implementuje formou hostované sluzby, definované v tiidé
DataReadingService. Tato tfida implementuje rozhrani THostedService. To
zaridi implementaci metody StartAsync() a StopAsync() nezbytné pro
spusténi, respektive ukonceni lohy bézici na pozadi.

Sluzba je v rdmci aplikace registrovana v metodé ConfigureServices stejné jako

objekt pro pristup k databazi.

services.AddHostedService<DataReadingService> () ;

Ukazka kodu 32 - Registrace sluzby bézici na pozadi, vlastni zpracovani

Vramci sluzby DataReadingService je nezbytné od DI kontejneru vyZzadat

reference spravovanych objekti viz nasledujici ukazka kodu.
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private readonly IServiceProvider serviceProvider;
private readonly LogService logService;
private readonly AssemblylLineService assemblyLineService;
private readonly UaClient uaClient;
public DataReadingService (

IServiceProvider serviceProvider,

LogService logService,

AssemblyLineService assemblylLineService,

UaClient uaClient)

_serviceProvider = serviceProvider;
_logService = logService;
_assemblylLineService = assemblylLineService;
_uaClient = uaClient;

Ukazka kddu 33 - Konstruktor sluzby sbéru dat a inject zavislosti, vlastni
zpracovani

Nasleduje definovani proménnych, které budou vycitany z OPC serveru, uloZeni
jejich reference a navazani spojeni pomoci injektovaného objektu Uaclient. Tyto

akce probéhnou v asynchronni metodé startAsync () .

private const string TemperaturePath =
"ns=2;s=DiplomaThesisSimulation.MyAssemblyLine.TemperatureAssemblyLine";

_temperature = uaClient.AddItem("temperatureAssemblyLine", TemperaturePath);
_airPressurePsc = uaClient.AddItem("airPressurePsc", AirPressurePscPath);
_timeToOpenValveMs =

_uaClient.AddItem("timeToOpenValveMs", TimeToOpenValveMsPath);
_usedGlueMg = uaClient.AddItem("usedGlueMg", UsedGlueMgPath);
_counterOk = uaClient.AddItem("counterOk", CounterOkPath);
_counterScrap = _uaClient.AddItem("counterScrap", CounterScrapPath);
_waitingForConfig =

_uaClient.AddItem("waitingForConfig", WaitingForConfigPath);

Ukazka kodu 34 - Definice proménnych k vycitani z OPC, vlastni zpracovani

Soucasti metody StartAsync() je i definice obsluhy udalosti pii zméné nactené
hodnoty. Tato udalost je zpracovdna metodou UaClientOnItemChanged (object

sender, EventArgs e).lmplementaci metody autor popisuje v nasledujici ukazce

koédu.
private void UaClientOnItemChanged (object sender, EventArgs e)
{

var item = (MonitoredItem)sender;

if (item.DisplayName == temperature.DisplayName)

{

foreach (var value in item.DequeueValues())
{
_assemblyline.Temperature = Convert.ToSingle(value.ToString());
}
}
else if (item.DisplayName == _airPressurePsc.DisplayName){..}

Ukazka kdodu 35 - Obsluha udalosti, zména sledované hodnoty, vlastni
zpracovani
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Metoda prijme jako atribut objekt typu MonitoredItem, ktery identifikuje
sledovanou proménnou, u které doslo ke zméné hodnoty. Autor v ukazce kédu ulozi
nejnovéjsi ziskanou hodnotu do paméti programu.

Dalsi volanou ¢asti z metody StartAsync () je zavolani metod StoreData() a
UploadConfig (), které spusti dvé obsluzna vlakna, kde prvni je pro ukladani
nactenych dat do databaze a druhé pro odeslani konfigurace z paméti programu,

kterou pripravuje sluzba Al rizeni linky, popsana v dalsi ¢asti této diplomové prace.

using var scope = _serviceProvider.CreateScope();
var applicationDbContext =
scope.ServiceProvider.GetRequiredService<ApplicationDbContext> () ;
while (!cancellationToken.IsCancellationRequested)
{
while (_ dataToStore.TryDequeue (out var item))
{
_assemblylLineService.AddData (item) ;
await applicationDbContext.AssemblyLineData
.AddAsync (item, cancellationToken) ;
}
await applicationDbContext.SaveChangesAsync (cancellationToken) ;
Thread.Sleep(1000) ;

Ukazka kédu 36 - Ukladani dat z paméti do databaze, vlastni zpracovani

Data urcena k uloZeni do databaze, jsou v priibéhu béhu programu vkladana do
fronty typu ConcurrentQueue<AssemblyLineData>. Tento datovy typ je
Jthreadsafe“10. Po uloZeni dat do databaze je vlakno na 1000ms uspano.

Druhé pomocné vldkno pro nahravani nové konfigurace vyuzivd pripravenou
metodu Write (MonitoredItem,T value) tfidy UaClient.

V ptipadé zastaveni programu je voland metoda StopAsync(), kterd je

implementovana na zadkladé rozhrani THostedService.

Task StopAsync (CancellationToken cancellationToken)
{

_uaClient.Dispose();

return Task.CompletedTask;

Ukazka kdédu 37 - Implementace ukoncovaci metody, vlastni zpracovani

Ucelem popsané metody je korektni uvolnéni zdrojli, vtomto pripadé uzavieni

spojeni s OPC serverem.

10 Umoziuje bezpecny pristup a manipulaci s paméti programu z vice vlaken

46




4.7.3 Modul Al fizeni linky

Pro praci s modelem umélé inteligence autor definuje tfidu ApplicationML. Trida

obsahuje referenci na objekt ML.Context, ktera je vytvorena v ramci konstruktoru.

private readonly MLContext mlContext;
private ITransformer model;

public ApplicationML ()
{

~mlContext = new MLContext (seed: 0);

}

Ukazka kédu 38 - Konstruktor tridy vlastniho kontextu ML, vlastni
zpracovani

Trida obsahuje referenci na vytrénovany model, ktera bude vytvorena v ramci
metody Task LoadAndTrainModel () tfidy ApplicationML.Implementace
metody je zndzornéna v nasledujici ukazce kodu.

public async Task LoadAndTrainModel (ApplicationDbContext dbContext)
{
var list = await dbContext.AssemblyLineData
.Where (x => !x.Scrap)
.ToListAsync () ;

IhataView dataView =
_mlContext.Data.LoadFromEnumerable<AssemblyLineData>(list);

var pipeline = mlContext.Transforms.CopyColumns (
outputColumnName: "Label",
inputColumnName: "FTimeToOpenValveMs")

.Append( mlContext.Transforms.Concatenate (

"Features",

"FTemperatureAssemblyLine",

"FAirPressurePsc"))
.Append(_mlContext.Regression.Trainers.FastTreeTweedie()) ;

_model = pipeline.Fit (dataView);

Ukazka kodu 39 - Trénovani modelu, vlastni zpracovani

V prvni ¢asti metody LoadAndTrainModel () je nacteni vzorovych dat z databaze,
bez nepovedenych zaznami. Nasleduje vytvoreni datasetu relevantnich dat. Tiida
AssemblyLineData obsahuje vSechny nezbytné atributy pro vytvoreni modelu.
Atributy, které jsou nerelevantni pro ML model jsou oznaceny anotaci{ NoColumn.

Oznaceni nerelevantnich atributii viz nasledujici ukazka kédu.
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public class AssemblyLineData
{
[Key, NoColumn]
public long Id { get; set; }
[NoColumn]
public DateTime Time { get; set; } = DateTime.Now;

Ukazka kédu 40 - Oznaceni nerelevantnich atributi pro ML, vlastni
zpracovani

Po vytvoreni datasetu nasleduje vytvoreni retézce estimatortl!!, které definuji
postup pro praci s daty a navrh modelu. Do tohoto retézce jsou nasledné vloZena
data z pripraveného datasetu pomoci metody Fit (). Tato operace se nazyva
trénovani modelu a vzavislosti na velikosti datasetu se zvySuje vypocetni,
respektive ¢asova naroc¢nost.

V ramci tridy ApplicationML autor implementuje druhou metodu Predictvalue(),
pro pouZiti vytrénovaného modelu a predikci nového nastaveni linky s ohledem na

vstupni parametry.

public float PredictValue (double temperature, double airPressure)
{
var predictionFunction =
~mlContext.Model
.CreatePredictionEngine<AssemblylLineData, ModelOutput>( model);
var predictVal = new AssemblyLineData ()
{
TemperatureAssemblylLine = temperature,
AirPressurePsc = airPressure
}i
var prediction = predictionFunction.Predict (predictval);
return prediction.FTimeToOpenValveMs;

Ukazka kodu 41 - Metoda pro predikci nové hodnoty, vlastni zpracovani

Metoda ptijima dva vstupni parametry a vraci predikovanou hodnotu, typu float.
Autor modul do systému implementuje jako ulohu, respektive sluzbu bézici na
pozadi, stejné jako modul sbéru dat popsany v predchozi kapitole. Uloha je
reprezentovana tridou MachinelLearningService. Tato tfida implementuje
rozhrani IHostedService. Sluzba je vramci aplikace registrovand v metodé

ConfigureServices () stejné jako sluzba sbéru dat popsana v predchozi kapitole.

11 Objekt, ktery se uci pomoci dat
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services.AddHostedService<MachinelLearningService> () ;

Ukazka kddu 42 - Registrace sluzby rizeni, vlastni zpracovani

Ttida obsahuje konstruktor, pomoci kterého autor prijme reference z DI kontejneru.

Reference si uloZi v ramci tiidy do privatnich atributd.

public class MachinelLearningService : IHostedService
{
private readonly IConfiguration _configuration;
private readonly LogService _logService;
private readonly IServiceProvider serviceProvider;
private readonly AssemblylLineService assemblyLineService;

private readonly ApplicationML mlContext;

public MachinelearningService (
IConfiguration configuration,
IServiceProvider serviceProvider,
AssemblylLineService assemblyLineService,
LogService logService)

_configuration = configuration;
_serviceProvider = serviceProvider;
_assemblylLineService = assemblyLineService;
_logService = logService;

~mlContext = new ApplicationML();
}

public async Task StartAsync (CancellationToken cancellationToken) {
}
private void DoAction(CancellationToken cancellationToken) {

}

Ukazka kodu 43 - Sluzba Al rizeni linky, vlastni zpracovani

Nasleduje implementace metody StartAsync () viz nasledujici ukazka kédu.

public async Task StartAsync (CancellationToken cancellationToken)
{
_logService.AddEvent (nameof (MachineLearningService), "Starting");
if (_configuration.GetValue<bool>("UseMlToPredict"))
{
using var serviceScope =
__serviceProvider
.GetRequiredService<IServiceScopeFactory>()
.CreateScope () ;
var context =
serviceScope.ServiceProvider
.GetService<ApplicationDbContext> () ;
await mlContext.LoadAndTrainModel (context);
}
DoAction (cancellationToken) ;
_logService.AddEvent (nameof (MachineLearningService), "Started");

}

Ukazka kddu 44 - Implementace StartAsync() v Al Fizeni, vlastni zpracovani
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Metoda ulozi informace inicializaci startu do paméti programu. Nasledné podle
konfigurace v appsettings.json pripravi pristup k databazi a preda jej objektu
uceni zavolanim dtive definované metody LoadAndTrainModel (), ktera zajisti, Ze
si kontext stahne data pro samoucici algoritmus a pripravi model, ktery bude vyuZit
pro predikci novych hodnot. V dalsi casti zavola proceduru DoAction (), ktera

spusti vlakno pro fizeni linky a predikovani nového nastaveni.

private void DoAction(CancellationToken cancellationToken)
{
Task.Run(() =>
{
while (!cancellationToken.IsCancellationRequested)
{
if (_assemblylLineService.AssemblyLine.WaitingForConfig)
{
if (_configuration.GetValue<bool> ("UseMlToPredict"))
{
var prediction =
_mlContext
.PredictVvalue (
_assemblyLineService
.AssemblyLine.Temperature,
_assemblyLineService
.AssemblyLine.AirPressurePsc) ;
_assemblyLineService
.AssemblyLine.TimeToOpenMs = prediction;
_assemblylLineService.AssemblyLine.WriteNewConfig = true;
}
else
{
CalibrateByAlgorithm() ;
}
Thread.Sleep(100);
}
else
Thread.Sleep(100);
}

}, cancellationToken);

}

Ukazka kodu 45 - Spusténi vlakna pro obsluhu Al fizeni, vlastni zpracovani

v v/

Metoda spusti vlakno, které bézi v kone¢ném cyklu az do doby, kdy je pomoci tokenu
predana informace k zastaveni ¢innosti. VlIakno po 100ms kontroluje, zda je od néj
vyZadovana akce. Dale obsahuje rozhodovaci logiku, zda se ma pouzit Al fizeni, nebo
algoritmicky vypocet. Ten je mozZny, protoZe autor zna vnitini logiku simulace.
Tento zplisob lze pouzit pouze v tomto konkrétnim piipadé a autor jej vyuzil pro
vytvoreni spravnych dat, ze kterych se trénuje model. Metoda je implementovana

v nasledujici ukazce kodu.
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private void CalibrateByAlgorithm()
{
var tmpGlueFlowMgPerMs =
Math.Pow (10 * assemblylLineService.AssemblyLine.Temperature, -1) +
Math.Pow ( assemblylLineService.AssemblylLine.AirPressurePsc, 2);
var tmpUsedGlueMg =
tmpGlueFlowMgPerMs * assemblyLineService.AssemblyLine.TimeToOpenMs;
while (! (tmpUsedGlueMg > AssemblyLine.LowLevel &&
tmpUsedGlueMg < AssemblyLine.TopLevel))
{
_assemblyLineService.AssemblyLine.TimeToOpenMs =
(AssemblyLine.LowLevel +
((AssemblyLine.TopLevel - AssemblylLine.LowLevel) / 2)) /
tmpGlueFlowMgPerMs;
tmpUsedGlueMg =
tmpGlueFlowMgPerMs *
_assemblyLineService.AssemblyLine.TimeToOpenMs;
}

_assemblylLineService.AssemblyLine.WriteNewConfig = true;

Ukazka kédu 46 - Algoritmus pro pripravu ucicich dat, vlastni zpracovani

4.7.4 Uzivatelské rozhrani

Autor vyuZiva webovy vystup pro komunikaci s uZivatelem. UZivatel nemda Zadné
vstupy, ale jsou mu pouze poskytovany informace o béhu programu. UZivatelské
rozhrani je rozdéleno na dvé ¢asti. Prvni z nich je prehled o stavu linky, respektive

simulace a jeji parametry. Druha ¢ast je ¢teni logu o vnitinich stavech programu.

4.7.4.1 Stav linky a nactené hodnoty

Autor vyuziva experimentalni knihovnu Blazor, ktera vyvojati umoZzni vyuzit C# na
strané klienta a vyuzit tak tfidy a sluzby definované v backend ¢asti programu.

Stranka, respektive akce je definovanda razor souborem, ktery kombinuje html a C#.
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@page "/"

@using System.Threading

@Qusing BlazorApp.Data

@Qusing BlazorApp.Models

@inject AssemblyLineService AssemblylLineService

@code

{
private int counterOk = 0;
private int counterScrap =
private double temperature;
private double glueFlowMgPerMs;
private double usedGlueMg;
private double timeToOpenMs;
private double airPressurePsc;

0;

private IList<AssemblylLineData> data = new List<AssemblyLineData>();

private Timer timer;
protected override async Task OnInitializedAsync /()
{
_timer = new Timer (async _ =>
{
await InvokeAsync(() =>
{
_counterOk = AssemblyLineService.AssemblyLine.CounterOk;
_counterScrap = AssemblyLineService.AssemblyLine.CounterScrap;
__temperature = AssemblyLineService.AssemblyLine.Temperature;
_glueFlowMgPerMs =
AssemblylLineService.AssemblylLine.GlueFlowMgPerMs;
_usedGlueMg = AssemblyLineService.AssemblyLine.UsedGlueMg;
_timeToOpenMs = AssemblyLineService.AssemblyLine.TimeToOpenMs;
_ailrPressurePsc =
AssemblylLineService.AssemblylLine.AirPressurePsc;

_data = AssemblylLineService.GetLastData() ;
this.StateHasChanged() ;
1)

}, null, 1000, 1500);

Ukazka kodu 47 - Vyuziti C# v razor strankach, vlastni zpracovani

Na zacatku souboru je definovana cesta, respektive routovani stranky. Nasleduje
deklarace using a inject pro nacteni zavislosti z DI kontejneru. V sekci kéd autor
definuje proménné, které primo vypisuje v HTML, viz nasledujici ukazka kédu. A
vramci metody OnInitializedAsync() definuje timer, ktery definované
proménné a list poslednich 20 nactenych hodnot v pravidelnych intervalech

1500ms aktualizuje.
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<label>Counter OK: @ counterOk</label><br />
<label>Counter Scrap: @ counterScrap</label><br />
<label>Temperature: @ temperature</label><br />
<label>Time to open valve: @ timeToOpenMs</label><br />
<label>Air pressure: @ airPressurePsc</label><br />
<label>Used glue (mg): @ usedGlueMg</label><br />
<table class="table">
<thead>
<tr>
<th>Time</th>
<th>Temperature</th>
<th>Time to open valve</th>
<th>Air pressure</th>
<th>Used glue (mg)</th>
</tr>
</thead>
<tbody>
@foreach (var data in _data.OrderByDescending (x=>x.Time))
{
<tr class="(@(data.Scrap?"text-danger":"text-success")">
<td>@data.Time</td>
<td>@data.TemperatureAssemblyLine</td>
<td>@data.TimeToOpenValveMs</td>
<td>@data.AirPressurePsc</td>
<td>@data.UsedGlueMg</td>
</tr>
}
</tbody>
</table>

Ukazka kédu 48 - Vyuzity C# proménnych v HTML, vlastni zpracovani

Proménné vypsané v tagu <label> jsou pravidelné aktualizovany pri volani metody
this.StateHasChanged (). Stejné tak je aktualizovana tabulka, kterou autor

vypisuje pomoci cyklu foreach.

4.7.4.2 Logovani vnitinich stavii programu

Logy autor vypisuje podobnym zplisobem jako stav a data z linky. Je zde vyuzita
strdnka Logs.razor. Vramci strdnky jsou uZzivateli vypsany logy zpaméti

programu. Implementace viz nasledujici ukazka kédu.
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@page "/logs"
@Qusing BlazorApp.Data
@Qusing BlazorApp.Models
@inject LogService LogService
@code {
private IList<Log> logs;
protected override async Task OnInitializedAsync()

{

logs = await LogService.GetLogsAsync () ;
}
}
<hl>Logs</hl>
@if (logs == null)

{
<p><em>Loading...</em></p>
}
else
{
<table class="table">
<thead>
<tr>
<th>Time</th>
<th>Source</th>
<th>Text</th>
</tr>
</thead>
<tbody>
@foreach (var log in logs.OrderByDescending (x=>x.Time))
{
<tr>
<td>@log.Time</td>
<td>@log.Source</td>
<td>@log.Text</td>

</tr>
}
</tbody>
</table>

Ukazka kdédu 49 - Vypis logi, vlastni zpracovani

V horni ¢asti autor opét definuje routovani, using a inject zavislosti. Nasleduje logika

nacteni dat ze sluzby a vypis v podobé HTML.
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5 Shrnuti vysledku

5.1 Zhodnoceni splnéni pozZadavku z analyzy

Vytvoreny systém spliiuje pripady pouZiti a poZadavky analyzy. Systém je schopny
sbirat data a ukladat je do databaze. Tato data jsou navic sbirana pies OPC server,
pomoci standartniho primyslového protokolu OPC.UA. Tim je systém odstinén od
konkrétnich typt zarizeni a zodpovédnost implementace komunikace pro kazdy typ
byla pfesunuta na dany server, vtomto pripadé OPC KepServer spoletnosti
Kepware.

Nasbirand data jsou pri kazdém spusténi systému vyuzita pro vytrénovani machine
learning modelu pro predikci nového nastaveni linky.

V rdmci prace byla navrhnuta simulace vyrobni linky vyuZivajici proces lepeni, kde
hlavnimi parametry jsou teplota, mnoZstvi aplikovaného lepidla a tlak v pistu
tlac¢iciho na lepidlo. Vysledkem je porovnavani aplikovaného mnozZstvi lepidla
s horni a dolni mezi.

Simulace a systém frizeni, respektive sbéru spolu komunikuji pres OPC server.
V ramci testovani je Al prokazatelné vyuZitelna pro korekci provoznich parametrt

linky v redlném case.
5.2 Uzivatelsky popis aplikace

5.2.1 Simulace vyrobni linky

Simulace bézi v ramci konzolové aplikace a uzivateli je poskytnut textovy vystup do
konzole o aktudlnim déni. Aplikace vypisuje vygenerované hodnoty pro simulaci
prostredi, na¢tenou novou hodnotu ¢asu otevieni ventilu a vysledek vypoctu
aplikace lepidla, a tedy i vyhodnoceni dobrého, nebo Spatného kusu. Vystup je

znazornén na nasledujicim obrazku.
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on\bin\Debughnetcoreapp3.1\LineSimulation.exe

Obrazek 17 - Vystup aplikace simulace, vlastni zpracovani

5.2.2 Systém sbéru dat a autonomniho rizeni

Tato hlavni ¢ast systému je vytvorena jako webova aplikace v .NET Core, kterd na
sebe vaZe sluzby bézici na pozadi.

Informace o béhu sluZeb jsou uZivateli zobrazeny pomoci blazor stranek, tak aby
mél prehled o vnitinim stavu systému a o nacitanych datech, respektive ispéSnosti
fidiciho algoritmu.

Vypis stavil systému viz nasledujici obrazek.

BlazorApp About
A Home Log S
B Logs Time Source Text
06.03.2020 13:56:59 DataReadingService Started
06032020 13:56:59 DataReadingService Starting
06.03.2020 13:56:59 MachineLearningService Started
06.03.2020 13:56:57 MachineLearningService Starting

Ukazka kédu 50 - Log vnitinich stavii systému, vlastni zpracovani

Ve vypise ma uZivatel k dispozici informaci o jednotlivych modulech a jejich
vnitinim stavu. U modulu MachineLearningService pak Ize sledovat dobu startu

a z néj odvodit narocnost trénovani modelu.
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Stranka s prehledem vyrobni linky poskytuje uZivateli nahled na aktualni stav
parametrl, respektive simulace a vypis poslednich namérenych hodnot spolu
s vysledkem testovani mnoZstvi lepidla, respektive zda je mnoZstvi v urcenych
mezich. Nahled zobrazeni viz nasledujici obrazek.

BlazorApp About

ﬁ Home

Assembly line info ...

“ Logs

Counter OK: 74

Counter Scrap: 6

Temperature: 17 421735763549805
Time to open valve: 1,256608247756958
Air pressure: 9,004029273986816

Used glue (mg): 101,88362884521484

Time Temperature Time to open valve Air pressure Used glue (mg)

06.03.2020 14:00:10 17,881128311157227 1,4524807920992676 8,413520396057129 102,82556815283203
06.03.2020 14:00:08 17,6773624420166 1,2820138931274414 8,964025497436523 103,02188110351562
06.03.2020 14:00:07 18,209749221801758 1,4527431726455688 8,412918090820312 102,82904815673828
06.03.2020 14:00:06 17,714183807373047 1,253057837486267 9,11158561706543 104,03717803955078
06.03.2020 14:00:04 17,85414695739746 1,2820138931274414 8,97713851928711 103,32341766357422

06.03.2020 14:00:03

06.03.2020 14:00:02

06.03.2020 14:00:01

06.03.2020 14:00:00

17.250946044921875

17,740772247314453

17.25259780883789

17,84001350402832

17,77203941345215

18,108381271362305

1,1347209215164189

1,1361684799194336

1,1347209215164185

1,253057837486267

1,253057837486267

1,5756274461746216

9,69621753692627

9,454514503479004

0,68648010522461

9,068204879760742

9,07823371887207

8,088450968566895

106,68921661376953

[45]

101,5660471

106,47525787353516

103,04890441894531

103,27696990966797

103,09127807617188

Ukazka kédu 51 - Vypis parametri vyrobni linky a nactenych dat, vlastni
zpracovani

VysledKky zjistény v ramci experimentu viz nasledujici tabulka.

Pocet ucicich dat Uspésnost na vzorku 100ks | Priimérna tspé$nost
100 0.55, 0.60,0.58,0.70,0.71 | 0.628
250 0.95,0.49, 0.56,0.83,0.79 | 0.724
500 0.94,0.96,0.72,0.77,0.80 | 0.838
1000 1.00, 0.93,0.93,0.87,0.95 | 0.936

Tabulka 2 - Vysledky méreni aspésnosti Al, vlastni zpracovani

Testovani probihalo pro kazdy pocet vstupnich ucicich dat vzdy v péti opakovanich,

se stejnou vstupni sadou dat, ale novym spusSténim simulace, jejiZ seed generatoru
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-----

Zjisténé vysledky byly zpriimérovany. Z vysledkd je patrny rozdil mezi ispéSnostmi
v zavislosti na poctu vstupnich Skolicich dat. Z tabulky je patrny nartist ispésnosti

v zavislosti na mnoZstvi vstupnich $kolicich dat.
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6 Zavéry a doporuceni

Cilem této prace bylo ramcové predstaveni technologii .Net Core a Machine learning
pro .NET, zarovern jejich aplikace a ovéreni vyuzitelnosti v pramyslové automatizaci.
Aby bylo mozné technologie implementovat, bylo nutné nastudovani teoretickych
piredpokladli obou technologii, zejména technologie ML.NET. Technologie Machine
learning nabizi spoustu moznosti a takika neomezenou mnozinu scénart pouziti.
Autori pro zacinajici vyvojare pripravili graficky nastroj ModelBuilder popsany
v teoretické casti této prace. AvSak tento nastroj, zatim ve verzi preview, se mi
nepodarilo vyuzit nad sadou mych dat kvili vnitini chybé nastroje. Chyba spocivala
vtom, Ze jeden zregresnich algoritmi, ktery se nastroj snazil vyuzit nenaplnil
ocekdvany vysledek a havaroval. Nastroj ModelBuilder si stouto vyjimkou
neporadil a nenabidl ani moZnost vybéru ze zbylych algoritmd, které probéhly
v poradku. V ramci studovani této technologie jsem tak byl nucen rovnou zacit psat
cely program svépomoci.

Vramci prace byl navrhnut systém rizeni vyrobni linky. Pro ucely prace byla
navrhnuta simulace, kde data byla distribuovana pies OPC Server, tak aby byl scénar
co nejbliZe skutecnosti. Vramci simulace jsem se snaZil pribliZit skutecnosti
z realného prostredi, vyrobni linka aplikujici urc¢ité mnozstvi lepidla na vyrobek.
Simulace a hlavni systém byly uspésné propojeny komunikaci pies OPC Server a
data ukladana do databaze. Tato data byla pozdéji vyuzita pro trénovani modelu pro
autonomni fizeni. Systém byl otestovan pii vzorku az 1000 vstupnich dat pro
trénovani modelu a zjisténa dspésnost predikce dosahla 0.936. S vy$$im mnozZstvim
vstupnich dat se tato uUspésnost zvySuje. Nutné je podotknout, Ze simulace byla
zamérné tvorena tak, aby se vstupni parametry ménily rychle a v daleko vétSim
rozsahu, nez je tomu v redlném prostiedi, pravé pro ucely testovani samoucicich
algoritmii. Vredlném prostiedi mize byt prinos v podobé zvyseni produktivity,
respektive sniZeni zmetkovitosti, protoZe reak¢ni doba systému autonomniho rizeni
je jeden vyrobni cyklus, kdeZto sefizovac na to potrebuje cykli nékolik, a to pouze
v pripadé, Ze se nachazi na svém pracovisti.

Pokud bych mél zhodnotit, co mi tato prace prinesla, pak je to bezesporu uvod do

technologii samoucicich algoritmi a vzbudila miij zdjem o tuto disciplinu. Nasledné
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bych rad tuto technologii aplikoval na realny priklad, kterym jsem se v ramci

simulace inspiroval.
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