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Streszczenie: Celem pracy jest ocena jakosci modelu oparta na Maszynie Wektorow Nosnych SVM
pod katem jej przydatnosci w wirtualnym uruchomieniu — do zastosowania na potrzeby wirtualnego
blizniaka. Przedstawione wyniki badan sg scisle skorelowane z Przemystem 4.0, ktérego gtéwng ideg
jest integracja inteligentnych maszyn, systemoéw i informatyki. Jednym z celdw jest wprowadzenie
mozliwosci elastycznej zmiany asortymentu oraz zmian w systemach produkcyjnych. Wirtualne
uruchomienie moze zostac¢ uzyte do stworzenia modelu symulacyjnego obiektu, na potrzeby
szkolenia operatoréw. Jednym z dziatéw wirtualnego rozruchu jest cyfrowy blizniak. Jest to wirtualna
reprezentacja instalacji lub urzgdzenia, czy tez maszyny. Dzigki zastosowaniu wirtualnego blizniaka,
mozliwe jest odwzorowanie réznych procesdw w celu obnizenia kosztdw procesu i przyspieszenia
procesu testowania. W pracy zaproponowano wspdétczynnik oceny jakosci modelu oparty na SVM.
Wspdtczynnik ten bierze pod uwage wiedze eksperckg oraz metody uzywane do oceny jakosci
modelu — Znormalizowany Btad Sredniokwadratowy NRMSE (ang. Normalized Root Mean Square
Error) oraz Znormalizowany Maksymalny Btgd ME (ang. Maximum Error). Wspomniane metody sg
powszechnie stosowane do oceny jakosci modelu, jednak dotychczas nie byty uzywane réwnoczesnie.
W kazdej z metod uwzgledniany jest inny aspekt dotyczgcy modelu. Zaproponowany wspotczynnik
umozliwia podjecie decyzji, czy dany model moze zostac¢ uzyty do stworzenia wirtualnego bliZzniaka.
Takie podejscie pozwala na testowanie modeli w sposdb automatyczny lub pétautomatyczny.

Stowa kluczowe: wirtualne uruchomienie, cyfrowy blizniak, Maszyna Wektorc

1. Wprowadzenie

Z punktu widzenia cyfrowego blizniaka stworzenie modelu
symulacyjnego obiektu jest wazne, poniewaz umozliwia testo-
wanie zmian w systemie sterowania procesem zanim zostana
one wdrozone na rzeczywistym obiekcie, co pozwala na znaczna
redukcje kosztéw i czasu uruchomienia. Typowy symulator
obiektu najczesciej sktada sie z trzech czesci: sterownika PLC
(ang. Programmable Logic Controller) fizycznego lub zasymu-
lowanego, HMI (ang. Human-Machine Interface) i symula-
tora procesu. W pracy skupiono si¢ na symulatorze procesu,
a doktadniej na metodzie oceny jako$ci modeli na potrzeby
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cyfrowego blizniaka. Na podstawie proponowanej metody
mozna podjaé¢ decyzje, czy dany model moze zostaé uzyty na
potrzeby szkolenia operatoréw, czy tez nie.

W pierwszym etapie, metoda wymaga opracowania modelu
procesu, ktéry w sposéb zadowalajacy reprezentowal bedzie
rzeczywisty proces. Z punktu widzenia wirtualnego urucho-
mienia nie jest wymagane, aby model idealnie odzwierciedlat
rzeczywisty proces. Wazne jest natomiast zachowanie jego
charakterystyki statycznej, charakteru odpowiedzi dynamicz-
nej, stosunku statych czasowych opéznien transportowych do
stalych czasowych obiektu oraz prawidlowego odwzorowania
wplywu zaklécen procesowych na zachowanie sie procesu. Tra-
dycyjne podejscie bazujace na modelowaniu poszczegdlnych
toréw modelu jest czasochtonne, kosztowne i nie zawsze uza-
sadnione w procesie wdrazania systeméw automatyki na istnie-
jacych instalacjach. Dlatego w pierwszym etapie proponowanej
metody, ekspert klasyfikuje niewielki zbiér danych poréwnujacy
rzeczywiste dane pomiarowe z modelowanego systemu z kil-
koma modelami. Modele te z rézna dokladnoscia poprawnie
odwzorowuja rzeczywisty proces, zas rola eksperta jest sklasy-
fikowanie tych modeli jako dobre badz zle. Na tej podstawie,
klasyfikator oparty na Maszynie Wektoréw Nosnych SVM (ang.
Support Vector Machine) jest poddawany procesowi uczenia,
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po zakonczeniu ktérego umozliwia automatyczne klasyfikowa-
nie innych modeli jako dobrych lub ztych.

W drugim etapie proponowanej metody, w celu przyspie-
szenia identyfikacji modelu obiektu dla celéw wirtualnego
rozruchu, w sposéb arbitralny generuje sie duza liczbe poten-
cjalnych modeli. Nastepnie modele te sa automatycznie kla-
syfikowane jako dobre lub zte przez SVM, umozliwiajac tym
samym szybka synteze modelu bedacego skltadowa wirtual-
nego blizniaka.

Wynikiem metody jest grupa modeli, zaklasyfikowanych
przez SVM jako dobre, ale charakteryzujace sie pewnymi
réznicami. Dzigki temu mozliwe bedzie testowanie tworzonego
lub modyfikowanego uktadu sterowania procesem w warun-
kach pewnej niestacjonarnosci procesu. Niestacjonarnos$c taka
mozna bedzie zasymulowa¢ zmieniajac okresowo model uzy-
wany do symulacji, wybierajac go z grupy modeli zaklasyfiko-
wanych jako dobre.

Proponowana metoda bierze pod uwage dwa powszech-
nie stosowane wspoélczynniki do oceny jakosci dopasowania
modelu, a mianowicie: Znormalizowany Maksymalny Blad
ME (ang. Mazimum Error) oraz Znormalizowany Btad Sred-
niokwadratowy NRMSE (ang. Normalized Root Mean Square
Error). Na podstawie wymienionych wspo6lezynnikéw zostal
stworzony klasyfikator SVM. Wyniki uzyskane za pomoca
proponowanej metody przetestowano na danych zaczerpnie-
tych z literatury a pochodzacych z rzeczywistego stanowiska
badawczego.

2. Badany proces

Przykladowy obiekt bedacy przedmiotem wersyfikacji propo-
nowanej metody sklada sie ze zbiornika o maksymalnej wyso-
kosci 35 cm, przewodéw doprowadzajacych strumient wejsciowy
cieczy wraz z elektrozaworem oraz nieregulowanego statego
wyplywu. Otwarcie elektrozaworu jest regulowane za pomoca
zmian napigcia u(t). Zmiana przeplywu wejsciowego wplywa
na zmiane poziomu cieczy w zbiorniku y(¢) (rys. 1). Model
ten oraz dane pomiarowe zaczerpniete zostaly z publikacji
P. Lindskoga [1] i stanowi benchmark dla metod automatycz-
nej identyfikacji modeli proceséw. Na dane pomiarowe sklada
sie 1000 prébek, stanowiacych pomiary wysokosci stupa cie-
czy w zbiorniku oraz napigcia u(t) sterujacego wydajnoscia
pompy (zmiana przeplywu wejSciowego cieczy). Poréwna-
nie wynikéw otrzymywanych z poszczegélnych modeli z tymi
danymi pomiarowymi stanowi podstawe do oceny poprawnosci
modelu przez eksperta.

==== H=35cm

AN

u(t) m

Rys. 1. Stanowisko badawcze [1]
Fig. 1. Schematic picture of the laboratory-scale tank system [1]
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3. Metody

W celu nauczenia SVM stworzono 25 modeli opartych o model
autoregresywny z zewnetrznym wejsciem ARX (ang. AutoRe-
gressive with eXogenous input) (1) [2]. Modele przygotowano
poprzez zmiane liczby biegunéw (na) w zakresie od 1 do 5,
liczby zer (nb) w zakresie od 1 do 5 oraz podanie liczby prébek
wejsciowych (nk = 1), ktére pojawiaja si¢ zanim wejécie zacznie
oddzialywaé na wyjscie. Nastepnie modele zostaly zaklasyfi-
kowane przez eksperta do dwoch grup (dobry, zly). Klasyfi-
kacja zostala przeprowadzona przez eksperta na podstawie
dopasowania wyjscia modelu do ksztaltu wykresu wartosci
wyjsciowej y(t).

y(t) + ay(t—1) + .. + a y(t - na) =

na

bu(t —nk) + .. + b u(t —nb— nk +1) + e(1), (1)

gdzie: y(t) — wyjscie w czasie &; na — liczba biegunéw;
nb — liczba zer; nk — liczba prébek wejéciowych, ktére pojawiaja
sie zanim wejscie zacznie oddzialywaé na wyjscie; y(t — 1), ..,
y(t — na) — poprzednie wyjscia, od ktérych zaleza biezace wej-
Scia; u(t — nk), .., u(t— nk— nb + 1) — poprzednie i op6znione
wejscia, od ktérych zaleza biezace wyjscia, e(t) — wartosé¢ zaklé-
cenia w czasie (bialy szum).

Dla tak przygotowanych danych obliczono dla kazdego
modelu wartosci NRMSE oraz ME [2]. NRMSE jest to miara
oparta na réznicy miedzy danymi z modelu oraz danymi refe-
rencyjnymi (2) [3].

Tpef (:,9) - x(,z)"

xref (:’i) - mean (’Z)"

NRMSE (i) =1- (2)

ME jest to maksymalna odleglo$é miedzy danymi z modelu
oraz danymi referencyjnymi (3).

[max(xref (:,0) - x(,z)|) . 100}

max (ﬂvmf (4), 2 (s, Z))

ME(i)=1-

(3)

gdzie: T, - dane referencyjne, z — dane testowe, NRMSE —
wektor o dtugoéci N oraz i =1, ..., N.

SVM stuzy do klasyfikacji binarnej. W badanym przypadku
wystepuja dwie klasy modeli (dobry, zly), dla ktérych szu-
kano funkcji, ktéra bedzie przyporzadkowywaé nowe modele
do odpowiednich klas [4, 5].

Wspdlezynniki oraz wektor zaklasyfikowanych grup (dobry,
zly) sa wejsciami SVM o funkcji jadra postaci (4) (ang. Cubic
SVM) [6].

K(%IJ) = (szfUJ )3 (4)

Opracowano klasyfikator SVM, ktory na podstawie NRMSE
oraz ME klasyfikuje modele obiektu do jednej z dwdch mozli-
wych klas (dobry, zly).

4. Wyniki

W celu sprawdzenia nauczonego SVM przygotowano 600
modeli ARX, dla ktérych zmieniono liczbe biegunéw (na)
w zakresie od 1 do 5, liczbe zer (nb) w zakresie od 1 do 40 oraz
liczbe préobek wejsciowych (nk) w zakresie od 1 do 3. Nastepnie
modele zaklasyfikowano za pomoca SVM, opisanego w punkcie
3 (4), do dwoch grup (dobry, zly). Przykladowe wyniki zaklasy-
fikowane jako dobre przedstawiaja rys. 2 i 3, natomiast wyniki
zaklasyfikowane jako zle — rys. 41 5.
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Dopasowania wykonane za pomoca SVM poréwnano z kla-
syfikacja dokonana przez eksperta. Wyniki przedstawiono
w tablicy pomylek (rys. 6). Tablica pomytek (macierz btedéw)
pozwala na ocene jakosci klasyfikacji [7]. Wiersze przedstawiaja
klasy predykowane, natomiast kolumny — klasy rzeczywiste.
Z macierzy bledow mozna odczytaé¢ nastepujace miary jakosci
klasyfikacji dla stworzonego klasyfikatora SVM [7]:

1. TPR (ang. True Positive Rate) — czulosé — okresla zdolnosé
SVM do wykrycia badanej cechy, poniewaz jest to miara
informacji poprawnie sklasyfikowanych [7],

2. FNR (ang. False Negative Rate) — niepoprawnie zaklasyfi-
kowane cechy [7],

3. PPV (ang. Positive Predictive Value) — precyzja — propor-
cja poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji do klasy pre-
dykowanej [8, 9],

4. FDR (ang. False Discovery Rate) — proporcja niepoprawnie
zaklasyfikowanych obserwacji do klasy predykowanej [7].

7 punktu widzenia wirtualnego uruchomienia zalezy nam,
by klasyfikator pomijal jak najmniejsza liczbe modeli, ktore
mozna by wykorzysta¢ — modele zaklasyfikowane przez eks-
perta jako dobre. Analizujac tablice pomylek (rys. 6) mozna
stwierdzi¢, iz zaproponowany klasyfikator SVM dobrze spelnia
te zasade. Dla préby kontrolnej sktadajacej si¢ z 600 modeli
nie wystapil zaden model, ktéry bylby zaklasyfikowany jako
zty, a ekspert oznaczytby go jako dobry, $wiadczy o tym wspol-
czynnik FDR = 0 % oraz PPV = 100 %.

TPR FNR

dobre

Klasa
rzeczywista

PPV 100.0%

14.3%

FDR ‘

zle dobre
Klasa predykowana

Rys. 6. Tablica pomytek
Fig. 6. Confusion matrix

Klasyfikator jednak gorzej sobie radzi przy klasyfika-
cji modeli jako dobre. W analizowanej prébie cztery modele
zostaly zaklasyfikowane jako dobre, a przez eksperta jako zle
— PPV = 85,7 % FDR = 14,3 %, wspotczynniki te sa jednak
male. Ponadto z punktu widzenia wirtualnego uruchomienia
dopuszczamy takie zaklasyfikowanie, bowiem wybrane modele
beda oceniane przez eksperta, jednak tym razem dzigki zasto-
sowaniu SVM bedzie on mial do oceny tylko 28 modeli, a nie
600 modeli wejsciowych.

Wysoka czuloéé klasyfikatora oraz wysoka precyzja moga
$wiadczy¢ o sensownosci uzycia SVM o funkeji jadra postaci
(4) do oceny jakosci modelu do zastosowarl w wirtualnym uru-
chomieniu.

5. Podsumowanie

Zastosowanie SVM pozwala na wybor grupy modeli odpo-
wiednich na potrzeby tworzenia cyfrowego blizniaka. Zapropo-
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nowana metoda jest efektywna, poniewaz ruguje koniecznosé
tworzenia modeli fenomenologicznych oraz oceny ich jakosci,
co jest czasochlonne i kosztowne. Dzieki zaproponowanej meto-
dzie z uzyciem SVM, istnieje mozliwos¢ szybkiego testowania
modeli. Kolejnym waznym aspektem proponowanej metody
jest fakt, iz uwzglednia ona réwnoczesnie dwie miary stoso-
wane do oceny jakosci modelu — zar6wno ME, jak i NRMSE.
Ponadto opisana metoda pozwala na latwe rozszerzanie
zestawu cech poprzez doktadanie kolejnych i przeprowadze-
nie procesu uczenia klasyfikatora na nowo. Metoda ta umoz-
liwia takze zastosowanie wiedzy eksperckiej, co jest niezwykle
wazne w wirtualnym uruchomieniu. Zaproponowane rozwia-
zanie selekcji modeli pozwoli na redukcje czasu i kosztéw uru-
chomienia stanowiska symulacyjnego badanego obiektu na
potrzeby szkolenia operatoréw obiektu. Jednoczesnie metoda
ta przyczyni sie do zwiekszenia $wiadomosci o regutach bada-
nego procesu, wladciwosciach obiektu. W przysztoséci planuje
si¢ kontynuacje pracy o sprawdzenie jakosci dziatania metody
w calym zakresie pracy obiektu, a takze w réznych trybach
pracy, w tym sytuacji awaryjnych.
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Model Quality Assessment Method Based on Support Vector
Machine

Abstract: This paper proposes a model quality assessment method based on Support Vector
Machine, which can be used to develop a digital twin. This work is strongly connected with Industry
4.0, in which the main idea is to integrate machines, devices, systems, and IT. One of the goals of
Industry 4.0 is to introduce flexible assortment changes. Virtual commissioning can be used to create
a simulation model of a plant or conduct training for maintenance engineers. Ona branch of virtual
commissioning is a digital twin. The digital twin is a virtual representation of a plant or a device.
Thanks to the digital twin, different scenarios can be analyzed to make the testing process less
complicated and less time-consuming. The goal of this work is to propose a coefficient that will take
into account expert knowledge and methods used for model quality assessment (such as Normalized
Root Mean Square Error - NRMSE, Maximum Error — ME). NRMSE and ME methods are commonly

used for this purpose, but they have not been used simultaneously so far. Each of them takes into
consideration another aspect of a model. The coefficient allows deciding whether the model can be
used for digital twin appliances. Such an attitude introduces the ability to test models automatically or

in a semi-automatic way.

Keywords: virtual commissioning, digital twin, SVM, model goodness of fit, classification
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