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Abstrakt

Dizertacné praca sa zameriava na vyvoj inteligentného systému adaptivnej kontroly kvality pre
proces TIG robotického zvarania v podmienkach malosériovej vyroby. Hlavnym cielom je
identifikécia kritickych faz a parametrov zvarania s najvac¢sim potencidlom na optimalizaciu a
navrh Al nastrojov pre ich automatizovanu detekciu a analyzu. V ramci prvej tézy je navrhnuty
systém fuzie dat z viacerych senzorov inteligentného zvaracieho pracoviska, ako st robotické
manipulatory, laserové 2D skenery, silovo-momentové snimace a zvaracie zdroje. Doraz sa kladie
na presnil ¢asovu synchroniziciu tychto udajov a ich vizualiziciu prostrednictvom grafického
pouzivatel'ského rozhrania. KI'icovym prinosom je navrh Al algoritmu na korekciu ¢asového
posunu medzi polohou robota a profilovymi datami z laserového skenera, ¢im sa umozni kvalitna
rekons$trukcia mracien bodov pre analyzu zvarov. Druhd téza sa zaobera ndvrhom architektiry
umelej inteligencie pre systém kontroly kvality zvarov. Vytvorené neuronove siete analyzuju data
z laserového skenera a poskytuji odporicania na korekcie parametrov zvarania (prud, rychlost’,
napdtie a pod.). Samostatny Al modul je venovany diagnostike stavu volframovej elektrdody,
pricom systém automaticky signalizuje potrebu jej udrzby, ¢im sa minimalizuju prestoje a
zabezpecuje kvalita procesu. Tretia téza sa sustred’'uje na overenie a zovSeobecnenie vyvinutého
systému adaptivnej kontroly kvality. Merania z testovania v redlnych priemyselnych podmienkach
vo firme VUEZ a.s. boli vyuZité na vytvorenie metodického ramca a odportéani pre rozne typy
zvaracich uloh. Navrhované rieSenia prispievaju k zvySeniu presnosti, efektivity a stability
robotického zvarania, znizuju zavislost’ od vysoko kvalifikovanej pracovnej sily a predstavuju

krok smerom k inteligentnej a adaptivnej vyrobe.
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’
Uvod

Autoreferat sumarizuje vysledky dizertaénej prace zameranej na navrh, vyvoj a experimentalne
overenie inteligentného systému adaptivnej kontroly kvality pre proces TIG robotického zvarania
v podmienkach malosériovej vyroby. Motivaciou je rasttci tlak na stabilna kvalitu, skracovanie
nastavovacich ¢asov a znizovanie zavislosti od vysoko kvalifikovanej obsluhy v prostredi, kde
tradicné postupy riadenia kvality a parametrizacie ¢asto nedokdzu pruzne reagovat na procesné
odchylky.

Praca sa opiera o integraciu viacerych zdrojov dat (polohové informacie robotického
manipulatora, profilové merania 2D laserového skenera, technologické signaly zvérania a
obrazové zdznamy) a o vyuzitie metdd umelej inteligencie v troch klI'acovych moduloch:

1. Alsynchronizécia senzorickych tokov —neurénové siet’ na odhad a korekciu ¢asového
posunu medzi polohou robota a profilmi 2D skenera na ucely presnej rekonStrukcie
mracien bodov.

2. Odporucanie Gprav procesnych parametrov zvarania.

3. Diagnostika stavu volframovej elektrody z jediného skenovacieho cyklu.

RieSenia boli navrhnuté s dorazom na modularitu, prenositel'nost’ a jednoduchu integraciu do
existujuceho pracoviska.
Autoreferat stru¢ne predstavuje ciele a vedecké tézy prace, opisuje pouzitu metodiku vratane
datového toku a architektir modelov a nasledne sumarizuje hlavné experimentilne vysledky
dosiahnuté na realnych datach z priemyselného prostredia. Doraz je kladeny na preukéazanie
prinosu navrhovanych metod pre kvalitu a efektivitu procesu, na ich prenositel'nost’ medzi r6znymi
zvaracimi ulohami a na metodické odportcania pre praktické nasadenie v inteligentnych zvaracich
pracoviskach. Celkovo autoreferat dokumentuje uceleny pristup, ktory spaja presnt fuziu s Al
nastrojmi a poskytuje konkrétne a overené kroky smerom k adaptivnej a spolahlivej vyrobe v

oblasti robotického TIG zvarania.



1 Ciele prace

Hlavnym cielom dizertanej prace je navrhnit, implementovat’ a overit inteligentny systém
adaptivnej kontroly kvality pre proces TIG robotického zvarania v podmienkach malosériovej
vyroby. Systém ma identifikovat’ kritické parametre procesu, zabezpecit’ ich spol’ahlivé snimanie
a flziu, umoznit’ automatizovanu analyzu odchylok a poskytovat’” odporucania na korekcie
nastaveni zvarania. Doraz sa kladie na prenositel'nost’ rieSenia, modularitu, reprodukovatel'nost’

spracovania dat. Tézy dizertacnej prace si definované nasledovne:

1. Navrh fazie dat z dostupnych snimacov inteligentného robotického zvaracieho pracoviska
pre malosériova vyrobu
2. Navrhnut architektiru nastrojov umelej inteligencie pre systém kontroly kvality zvaranych

vyrobkov s funkciou navrhu korekcie parametrov zvarania a navrhu operatorskych zasahov

3. Vytvorit, verifikovat’ a zovSeobecnit’ navrhnuty systém adaptivnej kontroly kvality
zvaranych vyrobkov

Pre prvu tézu sme podulohy formulovali nasledovne. Najprv bola vykonana inventarizacia a
analyza zdrojov dat s dorazom na udaje z robotickych manipuldtorov, 2D laserovych skenerov,
silovo-momentovych snimacov a zvaracich zdrojov, pricom sme identifikovali kI'i€¢ové parametre
ovplyviiujtice kvalitu a efektivitu zvarania. Nasledne bol navrhnuty kontinualny zber dat pocas aj
po zvérani s ich systematickym ukladanim a pripravou na naslednt analyzu. Pre odhad a korekciu
casového ofsetu medzi polohou robota a profilovymi datami 2D skenera bola vypracovana
synchronizagna procediira na baze neurénovej siete. Casovo zosuladené data sme integrovali do
presnych mracien bodov a odvodenych digitalnych reprezentacii vhodnych na hodnotenie kvality
zvarov. Sucast’'ou rieSenia je grafické pouzivatel'ské rozhranie, ktoré¢ umoziuje Casovo-priestorovi
synchronizéciu, paralelnt vizualizaciu 3D mracien, technologickych signalov a obrazu, podporuje
anotaciu a generovanie datasetov pre tréning neuronovych sieti vratane exportu do formatu HDFS5.

Pre druhu tézu sme definovali dve oblasti. Vyvinuli sme modely strojového ucenia pracujuce
s laserovymi skenmi, ktoré generuji konkrétne odporicania na upravu pradu, rychlosti zvarania a
rychlosti prisunu pridavného materidlu so zameranim na minimalizéciu defektov. Napokon sme
vytvorili modul Al monitoringu volframovej elektrody na detekciu kontaminacie a hodnotenie
opotrebenia, ktory podporuje v€asnu udrzbu a zniZuje prestoje.

Pre tretiu tézu sme najprv zostavili funkéné systémy a experimentalne ich overili na datach z
realneho pracoviska so zameranim na kvantifikaciu GispeSnosti a presnosti. Nasledne sme metddy
zovSeobecnili do modularnych postupov a rozhrani prenositelnych medzi ré6znymi robotmi,

snimacmi a typmi zvarov pri minimalnych upravach konfiguracie.



2 Fuzia dostupnych dat

V ramci prvej tézy sme vyvinuli néstroj na fuziu zozbieranych dat o zvaroch z pracoviska IZVAR
s datami robotickej inSpekcie kvality.

Na pracovisku IZVAR boli polohy robotickych manipulatorov, laserové skeny a procesné
veli¢iny ¢asovo znackované a ku kazdej polohe boli priradené najblizSie hodnoty prudu a napétia.
Po ukonceni zvérania bolo vykonané reverzné skenovanie od konca k zaciatku a skenované body
boli mapované na ¢as zvarania. Pri vzorkovani pridu a napétia 200 Hz a rychlosti 2 mm/s vzniklo
priblizne 100 merani na milimeter, priCom laserové skeny dosahovali priblizne 6 snimok na
milimeter. Systém robotickej inSpekcie zbieral polohové udaje z laserového skenera a RGB
kamery v samostatnych cykloch. Synchronizécia bola realizovana cez spolocné polohové
informacie, smer zdznamu bol zhodny so smerom zvarania a zaciatok bol fixovany v tom istom
bode. Hustota bola priblizne 6 snimok na milimeter (kamera) a 11-12 skenov na milimeter
(skener). Ked’Ze ide o nezavislé systémy s odliSnymi zdrojmi dat a pri kruhovych zvaroch casto
chyba jednozna¢ny =zaciatok, bol navrhnuty postup zarovnania na zéklade identifikacie
referenénych bodov a odhadu ¢asovo-priestorového posunu, ¢im bola dosiahnutd konzistentna

vizualizécia parametrov priradenych k laserovym skenom pozdlzZ zvaru.

2.1 Navrhnuté rieSenie

Bolo navrhnuté grafické pouzivatel'ské rozhranie, ktoré integruje nacitanie pouzitych datovych
formatov, interaktivnu vizualizaciu ¢asovych priebehov a priestorovych skenov, synchronizaciu
zaznamov medzi pracoviskom IZVAR a systémom robotickej inSpekcie a anotaciu dat pre potreby
neuronovych sieti. Aplikdcia umoziiuje import priebehov zvaracieho prudu a napétia a laserovych
skenov, ich paralelné zobrazenie v grafoch a 3D modeli, zarovnanie ¢asovych osi a oznacovanie
relevantnych segmentov priamo v GUIL Rozhranie je implementované ako WinForms aplikécia v
C++, Co zabezpeCuje vysoky vykon pri spracovani velkého objemu dat a jednoduchu
rozsiritelnost’ na d’alSie typy zvarov a zdroje dat (Obr. 1).

Pri nacitani dat sa predpokladd adresarovd konvencia, v ktorej je kazdy prie¢inok
pomenovany podla ¢isla zvaru a obsahuje trajektdrie robotickych manipuldtorov oboch systémov,
laserové skeny z pracoviska IZVAR, data zo systému robotickej inSpekcie kvality zvarov,
videozaznam a Casové¢ priebehy zvaracieho pradu a napitia. Po spusteni aplikacie sa nastavi cesta
ku kmenovému adresaru so zvarmi. V 'avom paneli sa zobrazi zoznam dostupnych prieCinkov.
Vyber konkrétneho ¢isla zvaru automaticky nacita vSetky prislusné subory a spristupni ich
analyzacnym modulom. Predpoklada sa, Ze ndzvy a formaty stiborov, generované pocas zberu,
neboli manualne zmenené. Odchylky od konvencie mézu viest' k zlyhaniu alebo nespravnemu

importu, preto je potrebné zachovat’ povodné mena a pripony.
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Obr. 1 Grafické rozhranie na fuziu dat.

Po ispesnom nacitani sa v hlavnej €asti okna zobrazi 3D mra¢no bodov z robotickej inSpekcie.
Pod nim su grafy ¢asovych priebehov pridu a napitia. V pravom dolnom rohu je snimka z
videozaznamu, ktora dopliia priestorovii a parametrick vizualizaciu o realny obraz. Rozhranie
umoziuje prepinanie medzi viacerymi reZimami zobrazenia podla potreby.

Rozhranie poskytuje viacero reZimov zobrazenia. Projekcia zvaru do roviny vizualizuje
prevysSenie a konturu spoja pre orientdciu v geometrii a vyuziva mra¢no bodov zo systému
robotickej inSpekcie. Projekcia do roviny IZVAR zobrazuje tie isté veli¢iny na zéklade dat z
pracoviska IZVAR. Vybrané 2D laserové skeny z oboch systémov je mozné zvolit’ a porovnat’ v
nad sebou usporiadanych grafoch. Snimky z videozaznamu je moZzné prehliadat’ krokovo alebo
synchronizovat' s grafmi procesnych parametrov. Priebehy zvaracieho pridu a napdtia su
zobrazené v interaktivnych grafoch a poskytuju detailny pohl'ad na dynamiku procesu.

V avom dolnom rohu je umiestneny posuvnik, ktorym sa pouzivatel’ pohybuje pozdiz dizky
zvaru. Po kazdom posune sa vo vSetkych zobrazeniach farebne zvyrazni prislusny laserovy sken
zo systému robotickej inSpekcie. V grafoch prudu a napitia sa suCasne zobrazia hodnoty
parametrov pre dany bod a v okne s videozdznamom sa automaticky nacita zodpovedajlica snimka.
Posuvnik tak vytvara okamzité prepojenie priestorovych, parametrickych a obrazovych dat a
zrychl'uje identifikaciu kritickych usekov zvaru.

Bol navrhnuty a otestovany algoritmus na automatické urcenie Casového posunu medzi
datami z pracoviska IZVAR a systémom robotickej inSpekcie. Vychodiskom je zarovnanie
mracien bodov reprezentujucich ten isty zvar z roznych skenerov. Najprv sa homogenizuje hustota

bodov vytvorenim voxelovej mriezky s krokom 100 x 100 x 100 pm tak, aby kazdy voxel



obsahoval najviac jeden reprezentativny bod. Pre voxel V; ; ., s mnozinu bodov {p;, py, ..., pn} kde
v = (x1, ¥, Z;), sa uréi centroid:
1 1 1 1
Ci,j,k=gzpz = (nthﬁz}’z, Z&) 2.1)
1=1 =1 L =1

V prvej verzii bol z robotickej inSpekcie zvoleny jediny sken s najvyraznejSou kontirou. V
druhej verzii bola definovana oblast’ s dizkou 1 cm okolo charakteristického miesta. Referenény
sken alebo oblast’ sa zarovnavali na za¢iatok mra¢na bodov z IZVAR. Pozdiz osi zvaru sa v
krokoch po 0,1 mm iterativne hodnotila miera zhody metédou najmensich Stvorcov. Zistené
posunutie v milimetroch sa prevadzalo na indexy skenov podla aktudlnej hustoty laserovych
snimok. RieSenie bolo spolahlivé pri zvaroch s jedinym dominantnym prevySenim alebo
depresiou. Pri viacerych podobnych ttvaroch alebo homogénnych zvaroch nebolo mozné posun
ur¢it’ jednoznacne. Z dovodu flexibility bola pridand moznost’ manudlnej korekcie posunu
Ciselnym vstupom pod posuvnikom. Nejednozna¢nost’ zaciatku a konca zvaru na ocelovych
rirkach zvySuje vyznam manudlnej korekcie. Nastaveny posun sa premieta do ¢innosti posuvnika
a zabezpecuje, Ze v 3D zobrazeni, grafoch prudu a napétia aj vo video snimkach su zvyraznené
udaje zhodné s tym istym miestom zvaru.

Poslednou funkcionalitou je anotdcia skenov v mra¢nach bodov zo systému robotickej
inSpekcie. V reZime anotdcie mozno mracno delit’ na 'ubovol'né intervaly. Aktualny interval je
vizualne oznaceny, prvy sken je modry a posledny Cerveny (Obr. 2). V pravom paneli sa zvolia
upravované parametre a smer zmeny. Po stlaceni ,,Process* sa spracuju vSetky skeny v intervale,
data sa normalizuji a ulozia do suboru HDFS5. Naslednym vyberom dalSieho intervalu a
opakovanim postupu vznikd iterativny proces tvorby anotovanych tréningovych dat. Anoticia
prebiehala v spolupraci so zvaracim technolégom VUEZ, a. s.

Pri spracovani a ukladani dat do HDF5 boli aplikované normalizacné transformacie tak, aby
mali vstupy pre neurdnové siete jednotny rozsah a tvar. Sturadnice z pracovného rozsahu skenera
ScanCONTROL 3000-25/BL boli skalované na interval [0,1]. Konkrétne sa pouzili vzt'ahy:

Xskener + 13,5

Xnorm = 270 (2.2)
YVskener — 77’0 (2.3)
Ynorm = 18.0

Farebny odtiei bodu v priestore HSV bol normalizovany do intervalu [—1,1] od modrej po
ervenu. Zelané upravy procesnych parametrov (+ prud, + rychlost’ robota, + pridavny material)
boli kddované Siestimi binarnymi premennymi. Na zabezpecenie konstantného tvaru vstupu bol
kazdy laserovy sken rozdeleny na tri nezavislé okna s dizkou 1024 bodov z F'avej, strednej a pravej
Casti. Kazdé okno sa spracovalo uvedenymi krokmi a uloZilo ako samostatny zaznam v HDFS5.

Vysledna Struktira jedného zdznamu mala tvar:



[XO» X1y ++»X1023, Y0, Y15 -1 Y1023, Co» €1, +++» C1023, Po,P1s -++» Ps] 2.4

kde prvych 2048 poloziek predstavuje normalizované X a Y stradnice, nasleduje 1024 hodnot
farebného odtiena a zaver tvori Sest’ bindrnych indikatorov pozadovanych tuprav zvaracich

parametrov. Kazdy anotovany zdznam obsahoval 3078 hodnot.

Annotation Signals | Video | 2D | ZVAR | Flat | Real

v b 9,995 39995 55,085 79,995 e

3L *| Loaded CiUsersiTrebulaiDesktop\DataExamplesiS4\scanD)_0054 csv

Obr. 2: Fazia dat - GUI - anotacia skenov mra¢na bodov.

Navrhnuté grafické rozhranie integruje fuziu dat z pracoviska IZVAR a zo systému robotickej
inSpekcie do jednotného prostredia. Synchronizované casové znacky umoZiuju paralelné
zobrazenie 3D mracien bodov, priebehov zvaracieho prudu a napétia aj videozaznamu tak, aby
bola kazda poloha zvaru doplnena o relevantné parametre. Interaktivne rezimy od 3D pohladu a
rovinnych projekcii po porovnanie 2D skenov so synchronizovanymi snimkami videa podporuji
detailnt analyzu geometrie a kvality spoja. Posuvnik s farebnym zvyraznenim aktualneho skenu
zrychl'uje prehliadanie a korelaciu priestorovych, obrazovych a parametrickych dat.

Anotacia skenov prebieha vyberom intervalov s vizualnym oznacenim prvého a posledného
skenu. V pravom paneli sa definuju potrebné tupravy procesnych parametrov. Po spracovani sa
normalizované laserové data ukladaji do siboru HDFS. Stradnice X a Y st Skélované do intervalu
0 az 1 a farebny odtieft do intervalu —1 aZ 1. Z kazdého skenu vznikaju tri okna s dizkou 1024
bodov z l'avej, strednej a pravej Casti, Co zabezpecuje konStantny tvar vstupu pre neurénove siete.
Implementécia vo WinForms v C++ poskytuje vysoky vykon pri préci so stovkami mracien bodov
a otvorena architektiira umoziuje jednoduché rozsirenie o d’alSie zdroje dat, vizualiza¢né rezimy

a analytické moduly.



3 Fuzia 2D laserového skenera a polohy
robotického manipulatora

Tato kapitola v ramci prvej tézy rieSi Casoviu synchronizaciu dat o polohe robotického
manipuldtora a snimok z 2D laserového skenera upevneného na jeho ramene. V praxi bol
identifikovany vyznamny priestor na zlepSenie presnosti zdznamu. Synchronizécia je nevyhnutna
pre urcenie absolutnej polohy zvaru alebo defektu v suradnicovom priestore robota a pre kvalitu
vstupov do neurénovych sieti ur¢enych na inSpekciu a optimalizéciu parametrov zvarania.

V sucasnom systéme je 2D skener prevadzkovany v kontajnerovom rezime. Pred meranim sa
konfiguruje pocet snimok a frekvencia zdznamu. Spustenie je mozné len softvérovym triggerom.
Stubezné hardvérové spustenie pohybu manipulatora a snimania nie je mozné a presna ¢asova
synchronizicia je preto komplikovand. Riadiaci pocita¢ odosiela prikazy cez TCP/IP stcasne
skeneru aj robotu, priCom variabilné sietové a spracovacie oneskorenia sposobujl, Ze casovy
rozdiel At medzi zaciatkom skenovania a za¢iatkom pohybu je pri kazdom spusteni iny (Obr. 3).
Kazdé zariadenie zaroven pouziva vlastni lokalnu ¢asovu znacku, takze ¢as t=0 nie je globalne
zhodny. V idealnom stave At=0 by bolo mozné jednoznacne priradovat skenom postupne

zaznamenané polohy robota.

At
<

AN

SW Trigger

Obr. 3: Casovy rozdiel medzi zagiatkom skenovania a pohybu robota.

Nespravne prirad’ovanie polohy ku skenom sa pri linedrnom pohybe po jednej osi prejavi ako
posunutie mracna bodov v globdlnom suradnicovom systéme. Pri zloZitejSich trajektoridch vo
viacerych osiach vznika deformacia mracna, ktord vyrazne znizuje jeho pouZzitelnost’. Overovacie
meranie vertikdlnym pohybom +Z/—Z nad zndmou rovinou stola ukdzalo odchylky bodov

priblizne do 1 mm od roviny, na ktorej sa nachddzal skenovany povrch (Obr. 4).



Obr. 4: Vplyv nepresnej synchronizacie polohy robota s laserovymi skenmi.

Cielom navrhovanej metoédy je presne urit Casovy posun medzi polohovymi udajmi
manipulatora a prislusSnymi laserovymi skenmi. PocCas experimentu je vykonany vopred
definovany pohyb nad zndmou plochou a oba déatové toky st kontinualne zaznamenané. Pomocou
neurénovej siete je odhadnuty korekény casovy posun At, ktory minimalizuje nestilad medzi
oboma zdrojmi dat. Presna korekcia At zvysuje kvalitu vyslednych mracien bodov a poskytuje

presnejsie digitalne reprezentacie zvarovych spojov.

3.1 Navrhnuté rieSenie

Na odhad ¢asového posunu bol zvoleny pohyb v jednej osi, aby bol zretelny v datach robota aj
skenera. Synchronizaény pohyb prebieha vertikalne v osi Z smerom nahor a nadol. Obr. 5 ilustruje
nastroj robotickej in§pekcie pri osvetleni rovného povrchu.

Pocas zberu dat bola v kazdej sekvencii vykonana pitnasobna zmena vySky v osi Z. Pri
Siestom zdvihu sa manipulator vratil do stredovej polohy a na niekol’ko sekind zastavil, kym sa
neukoncil kontajnerovy zdznam skenera. Pri spracovani dat sme sa sustredili na asovy priebeh
stradnice Z priruby robota a na vzdialenost medzi skenerom a skenovanym povrchom.

Pri extrakeii suradnice Z bolo potrebné interpolovat’ polohu robotického manipulétora, ked’ze
vzorkovanie poloh prebiehalo na 125 Hz a skener meral na 150 Hz. Priamo prirad’ovat’ polohy ku
skenom nebolo moZné, preto bola pouZita linearna interpolacia medzi dvoma najbliz§imi vzorkami
polohy podla ¢asovej znacky v laserovych datach. Na Obr. 6 je vidite'ny ¢asovy rozdiel medzi
zdrojmi dat, ked’ meranie poloh zacalo neskor ako meranie skenerom. Ciel'om bolo, aby neurénova
siet’ vedela z takto zarovnanych priebehov odhadnit’ vzajomné posunutie At. Casovy sklz medzi
signalmi bol pre vSetky merania uréeny manudlne v pomocnom programe, ktory k laserovym
datam pridaval Casové posuny. Spravna hodnota sa identifikovala vtedy, ked bolo vysledné
mracno bodov najuzsie, t. j. ked’ sucet vzdialenosti bodov od referencnej priamky v strede mracna
dosiahol minimum. Takto uréené At boli pouZité pri augmentacii a tvorbe tréningového a
testovacieho datasetu. Pri 15 meraniach bola priemerna hodnota —34,35 ms, najvacsi sklz
—47,44 ms a najmensi —27,53 ms. Zistené hodnoty nekorelovali so zrychleniami manipulatora ani

s nastavenou presnost’ou ukoncenia pohybu a pri kazdom merani sa lisili.



Obr. 5: Ukazka synchronizaéného pohybu.

Meranie 250mm/s CNT90

10 T 1 T
—Laser
— Robot
8 = —
— b6 _
£
E
o
Q
= _
o
g
=1
\
N —
-2 | | | | I | I | I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Cas [ms]

Obr. 6: Casovy priebeh meranej vzdialenosti laserom a polohy robota v Z stradnici.



Pri augmentacii datasetu sme aplikovali tri techniky: umelé asové posuny medzi signalmi,
pridanie Sumu a vyber dat posuvnym oknom. Ku kazdému meraniu sme pridali nahodné posunutie
v intervale —30 ms az +70 ms, o po s¢itani s povodnym sklzom vytvara rozsah —60 ms az +50 ms
a pokryva aj situdcie, ked polohové data predbiehaju skeny. Pre kazdu sekvenciu bolo
vygenerovanych 200 nezavislych posunuti. Sum s amplitidou do 2 % maximélneho zdvihu sme
aplikovali osobitne len na polohové data, len na laserové data, na oba signaly aj na Ziadny z nich,
¢im vznikli Styri varianty vstupov. Z kazdej vygenerovanej dvojice signalov sme nahodne vybrali
pét’ okien s dizkou 256 vzoriek. Pri frekvencii 150 Hz ide o priblizne 1,7 s a aspoii jednu plna
periodu pohybu, ¢o zvySuje odolnost voci nepravidelnostiam a ciastocne poskodenym
sekvenciam.

Vstupné signaly boli normalizované z intervalu (—10, 10) do (0, 1) a vystupné ¢asové sklzy z
intervalu (—60, 50) do (0, 1). Data sme ukladali do HDF5 v riadkoch dizky 513 prvkov podla (2.5).
Prvych 256 hodnot predstavuje normalizované vzdialenosti medzi skenerom a podlozkou.
Nasledujtcich 256 hodndt tvori normalizované polohova sekvencia robota. Posledna hodnota je
normalizovany ¢asovy posun medzi oboma datovymi tokmi. Takto pripraveny dataset obsahoval

60 300 trénovacich vzoriek.

[l01 ll; ...,l255,T'0,T1, ...,T'255,At] (25)

Vystupom pouzitej NS je jeden kontinudlny odhad normalizovaného ¢asového posunu v intervale
0 az 1 so sigmoidnou aktivaciou vo vystupnej vrstve. Siet’ s najlepSimi vysledkami je tvorena tromi
konvoluénymi vrstvami s postupne rasticim poctom filtrov 32, 64 a 128. Kazda z nich nasleduje
MaxPooling. Extrahované priznaky sa nasledne sploStia a spracuju v plne prepojenej vrstve so 64

neurénmi. Zaver tvori vystupna sigmoidnd jednotka. Schéma architektary je na (Obr. 7).

ﬂ ConviD ' MaxPooling1D

. Flatten ' Dense

Obr. 7: Architektra 1D CNN.
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Tréning prebiehal na znormalizovanom datasete s 60 300 vzorkami. Data boli rozdelené v
pomere 60 % na tréning, 20 % na validaciu a 20 % na test. Pouzity bol optimalizér Adam a stratova
funkcia mean squared error. Trénovali sme 20 epoch s velkostou davky 16. Priebehy stratovej
funkcie logované po davkach potvrdili najnizSiu hodnotu straty a najstabilnejSiu konvergenciu
prave pri 1D CNN. LSTM vykazovala stagnaciu bez zlepSenia, ostatné MLP varianty dosiahli
horsie vysledky. Z uvedenych dovodov bola na d’alSie vyhodnocovanie a nasadenie zvolena 1D

konvolu¢na siet’. Tréningovy priebeh je zobrazeny na (Obr. 8).
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Obr. 8: Trénovaci proces NS.

3.2 Testovanie a zhrnutie

Testovanie prebehlo na samostatne] mnozine 12 060 vzoriek vyclenenej pred tréningom. Zo
Styroch skusSanych architektar (1D CNN, LSTM, MLP, MLP2) sa dalej sustredime na 1D
konvolu¢nu siet’, ktora dosiahla najnizSiu chybu. Ostatné modely dosiahli vyrazne vysSie MSE a

nepreukazali porovnatel'nu presnost’ (vid’ Tabul'ka 1).

Tabul'ka 1: Vysledky stratovych funkcii NS na testovacich datach

Typ NS Hodnota stratovej funkcie
1D CNN 0,000377

LSTM 0,047481

MLP 0,004093

MLP 2 0,028611
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Konvolucna 1D siet’ vykazala na testovacich datach MSE=0,000377 a jej predikcie sa tesne
zhlukovali okolo diagondly y=x v rozsahu —60 ms az +50 ms. Bias bol zanedbatelny a vacsina
odchylok neprekrocila jednotky milisekind. Ojedinelé vacsie odklony pripisujeme extrémnemu

Sumu alebo atypickym segmentom trajektorii. Vysledok je zobrazeny na Obr. 9.

Skutocné vs. Predikované hodnoty - CNN
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Obr. 9: Porovnanie redlnych a predikovanych ¢asovych posunov medzi tokmi dat - CNN.
Pre porovnanie sme pouzili krizovu korelaciu definovant:
N-1

Teylk] = ) x[n]-y[n + k] (2.6)

n=0

pricom posun zodpoveda argmax 7y, [k]. Pri povodnej periode vzorkovania vznikali diskrétne

skoky v odhadoch. Preto sme data prevzorkovali linedrnou interpolaciou:

t
y(®) =y, + ﬁ 02— 1) 2.7)

¢o zvysilo rozliSenie, no rozptyl predikcii okolo diagonaly zostal vyrazny. Krizova koreldcia teda
zachytila len hruby trend a nedosiahla presnost’ ani robustnost’ 1D CNN (Obr. 10 — vlavo bez

interpolacie a vpravo s interpolaciou).
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Skutoéné vs. Predikované posuny pomocou krizovej korelacie

Skutocné vs. Predikované posuny pomocou krizove] koreldcie s interpoléciou
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Obr. 10: Vysledky hl'adania posunov s krizovou korelaciou.

Skener pracuje v kontajnerovom rezime so softvérovym triggerom, ¢o znemoziuje
simultanne hardvérové spustenie pohybu a merania a pri zlozitejSich trajektoriach sposobuje
deformacie mracien. Krizovd korelacia identifikovala len priblizny casovy posun a aj po
prevzorkovani a linearnej interpolacii zostavali odchylky. Preto boli implementované Styri
neurénové architektiry: jednoduchy MLP, komplexny MLP s normalizaciou davok a dropoutom,
LSTM a 1D CNN. Testovanie na 12 060 vzorkach potvrdilo, Zze 1D CNN dosahuje najniz$iu chybu
a najvyssiu presnost’, kym oba MLP modely vykazovali vyssi rozptyl chyb a sklon k zhlukovaniu
predikcii okolo strednych hodndt a LSTM v zvolenom nastaveni zlyhavala v detekcii odchylok.
Prakticky prinos korekcie sa prejavil vo finalnom mracne bodov (Obr. 11): vzdialenost’ bodov v
osi Z sa po aplikacii ¢asového posunu zmensila z 1,96 mm na 0,12 mm, ¢o predstavuje zlepSenie
0 93,88 % v porovnani s nesynchronizovanym stavom (Obr. 4). Tento vysledok potvrdzuje, Ze

korekcia ¢asového posunu je kl'ai¢ova pre kvalitativne validné mra¢na bodov a radi 1D CNN medzi

najefektivnejSie rieSenia danej ulohy.

Obr. 11: Vplyv spresnenia Casovej synchronizacie dat robota a laserového 2D skenera.
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4 Korekcia parametrov zvarania pomocou
neuronovych sieti

V druhej téze navrhujeme systém korekcie parametrov robotického TIG zvarania zaloZeny na
neuréonovych sietach. Vstupom st 2D laserové skeny profilov zvaranych dielcov, z ktorych
predikujeme upravy pradu, rychlosti pohybu zvaracej hlavy a privodu pridavného materialu.
Proces je zavisly od manudlneho dolad’ovania, citlivy na zmeny geometrie a materidlu a trpi
nedostatkom kvalifikovanych operatorov, pricom chyba spidtnd vdzba po dokonceni zvaru.
Sucasné regulacie zasahuju len pocas zvarania a neprepdjajiu merani geometriu so systémovymi
odporticaniami, ¢im zostava potencial 2D skenov nevyuzity. Ciel'om je navrhnit’ a implementovat’
neurénovu siet’, ktora zo skenov povrchu zvaru identifikuje odchylky od pozadovanej kvality a
vygeneruje odporicania parametrov pre nasledujici zvar (prad, rychlost posuvu, privod
pridavného materialu). Tym sa skrati ¢as expertného dolad’'ovania, znizi riziko opakovanych chyb

a zvysi spolahlivost’ aj produktivita procesu.

4.1 Navrhnuté rieSenie

Z 2D laserovych skenov vytvarame mra¢no bodov, ktoré predspracujeme a nasledne pouZzijeme na
urcenie operatorského zasahu. Postup zahina zber dat, ich spracovanie, navrh architektiry, tréning
a testovanie modelu. Vyuzivame na to data z robotického inSpekéného systému kvality zvarov s
2D laserovym skenerom scanCONTROL 3000-25/BL (Micro-Epsilon). Robot sleduje trajektoriu
pozdiz spoja, pric¢om skener snima profil povrchu s rozlisenim do 12 pm. Ziskana sekvencia 2D

profilov je zli€ena do mrac¢na bodov Obr. 12.

Obr. 12: Priklad mracna bodov z robotického in§pekéného systému.

Pre tvorbu tréningového datasetu bol pouzity interaktivny GUI nastroj (kapitola 2.1), ktory
umoznuje anotovat’ 2D laserové skeny v podobe mracien bodov. Na zabezpecenie konStantného
tvaru vstupu sa z kazdého skenu vyberu tri oknd po 1024 bodoch (Tavé, stredné, pravé). Kazdé

okno sa ulozi ako samostatny zdznam s 3078 hodnotami (2 x 1024 sturadnic, 1024 farebnych
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odtieniov a 6 bindrnych parametrov). Vystupny vektor ma Sest’ bindrnych hodnét v poradi prad

minus/plus, rychlost’ robota minus/plus, prisun materidlu minus/plus:
[zp—, zp+,rr—, rr+, rm—,rm +] (2.8)

a kéduje tipravy zvaracieho pradu (zp), rychlosti robota (77) a rychlosti pridavného materialu (rm).
Ak tiprava nie je potrebnd, vektor obsahuje samé nuly. Pri potrebe zvysit prad ma napriklad tvar
[0,1,0,0,0,0]. Zvarové nedostatky sa liSia velkostou, hibkou a tvarom, preto si spolahlivé
natrénovanie siete vyZaduje rozsiahly subor skenov. Vytvoreny dataset obsahoval 1 552 017
vzoriek. Jeho $truktaru ilustruje Obr. 13. Najpodetnejsiu triedu tvoria skeny spifiajuce pozadované
parametre (,,OK*) s viac nez 500 000 prikladmi. V podobnom rozsahu sa vyskytuja pripady so
zvySenim pradu (ZP+), zvySenim rychlosti pridavného materidlu (RM+) a zniZenim rychlosti
robota (RR—). Menej pocetné triedy tvoria priblizne 50 000 vzoriek kazda (napr. ZP—, RR+, RM—),
¢o vnasa do dat nerovnovahu. Pred trénovanim bolo 20 % vzoriek vyclenenych na samostatné

testovanie natrénovanych modelov.

ZloZenie datasetu

500000 +

400000 ~

300000 A

Pocetnost

200000 A

100000 +

OK ZpP- P+ RR- RR+ RM- RM+

Obr. 13: Zlozenie datasetu pre optimalizaciu zvaracich parametrov.

Vstupom NS je sekvencia 1 024 bodov s dvoma kandlmi X a Y. Vystup tvori Sest’ nezavislych
binarnych rozhodnuti pre upravu pradu, rychlosti robota a prisunu materialu, preto ma vystupna
vrstva sigmoidnu aktivaciu. Architektura 1D-CNN (Obr. 14) spractiva vstup v tvare (1024,2).
Nasleduju dve konvolu¢né vrstvy s 32 a 64 filtrami s ReLU aktivaciou. Potom je pouZity Dropout
a tretia konvoluc¢na vrstva so 64 filtrami. Dimenzia sa zredukuje pomocou GlobalMaxPooling1D.
Za ou je husta vrstva so 128 neurénmi a zaverecna vrstva so Siestimi sigmoidnymi jednotkami.
Modely boli optimalizované algoritmom Adam s learning rate 1 X 10™* a stratovou funkciou

bindrnej krizovej entropie podla vzorca (2.9). Tréning prebiehal pocas 20 epoch s davkou 32 a
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rozdelenim dat 60 % tréning, 20 % validacia a 20 % test. Priebehy straty a binarnej presnosti
potvrdili plynula konvergenciu vSetkych architektur. Konecné porovnanie na odlozenej testovacej

sade vSak ukazalo, ze 1D-CNN poskytuje najlepsiu generalizaciu, preto bola zvolena ako vysledné

rieSenie.

L=-

=Z| =

N
D [+ 10g() + (1 - ) - log(1 = )] 2.9)

@ InputLayer . ConviD
. Dropout

. GlobalMaxPooling1D

. Dense

Obr. 14: Architektira 1D CNN.

Vysledky logovania binarnej presnosti (Obr. 15) trénovanych neurénovych sieti po kazdej
iteracii st zobrazené na nasledujicom grafe. Je vidiet’, Ze model 1D-ResNet dosiahol najvyssiu
binarnu presnost’. Zaroven vsetky testované architektiry (MLP, 1D-CNN aj 1D-ResNet) vykazali
stabilny priebeh znizovania straty aj rastu presnosti bez vyraznych fluktuacii, ¢i problémov s
divergenciou. V nasledujucej podkapitole st prezentované vysledky hodnotenia na odloZenej

testovacej sade.
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Obr. 15: Priebeh presnosti NS pocas trénovania.
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4.2 Testovanie a zhrnutie

V experimentoch sme otestovali tri architektury neurénovych sieti: MLP, 1D-CNN a 1D-ResNet.
Dalej sa ststredime na 1D-CNN, ktora na odloZenej testovacej sade dosiahla najlepsie vysledky.
Testovanie prebehlo na 310 404 skenoch. Kedze kazdy sken mé Sest’ nezavislych binarnych
rozhodnuti, spolu bolo vyhodnotenych 1 862 424 klasifikacii. Kombinovana konfiizna matica 1D-
CNN (Obr. 16) ukazuje celkovu presnost’ 96,1 % s 80,8 % spravne negativnych a 15,3 % spravne
pozitivnych pripadov. Falo$né pozitiva dosiahli 1,8 % a falo$né negativa 2,1 % (Obr. 17). Model
najspol’ahlivejSie rozpoznal potrebu zniZit’ prud s presnostou 96,3 % a potrebu zvysit’ privod

vive

rychlosti robota so 77,9 % spravnych rozhodnuti.
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Obr. 16: Kombinovana konflizna matica pre CNN model z testovacieho datasetu.

Pre Uplnost’ uvddzame, ze MLP dosiahla celkovu presnost’ 95,9 % s 80,5 % negativnych a
15,4 % pozitivnych pripadov a mierne vyS§im podielom faloSne pozitivnhych a negativnych
dosiahol 94,9 % s 79,2 % negativnych a 15,7 % pozitivnych pripadov. Na zaklade tychto

vysledkov povazujeme 1D-CNN za najvhodnej$i model na odporucanie uprav zvaracich

parametrov.
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Obr. 17: Podrobna konfuzna matica pre CNN model z testovacieho datasetu.

Upravy zvaracich parametrov dnes vo vel’kej miere stoja na intuicii skiseného personalu, pri¢om
pri vizualne podobnych zvaroch sa odporucania technologov mozu lisit’. Ak je siet’ natrénovana
na anotaciach jedného odbornika, nauci sa jeho $tyl a mimo neho generalizuje slabsie. Pre
univerzalnejSie a robustnejsSie rieSenie je vhodné zapojit’ do anotovania viacerych technologov a
zvaracov, aby sa dataset obohatil o rozdielne pristupy a intuitivne stratégie.

Na odloZenej testovacej sade sa ako najefektivnejSia ukdzala 1D-CNN, a to z hl'adiska
rychlosti ucenia aj presnosti. Priestor na zlepSenie vidime v lepSom vyvaZeni datasetu, najma pri
zriedkavych scenaroch, ako je potreba zvysit' rychlost’ robota a v prediZeni tréningu na 30 az 50
epoch s cielom este stabilnejsej konvergencie.

Navrhnuté rieSenie pracuje davkovo: po dokonceni kazdého zvaru spracuje 2D skeny a
vygeneruje odporucania pre prud, rychlost’ pohybu a privod materidlu. Znizuje zavislost' od
pritomnosti experta, prindsa konzistentné, opakovatelné doladenie procesu, pricom odportucania
mozno archivovat’ pre potreby kontroly kvality. Napriek obmedzeniam sme naplnili hlavny ciel
druhej tézy: vytvorili sme Al nastroj, ktory na zaklade 2D laserovych skenov generuje odporti¢ania

na Upravu kl'a¢ovych zvaracich parametrov.
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5 Urcenie stavu hrotu volframovej zvaracej
elektrody pomocou NS

Na zaklade predchédzajicej analyzy, ktord potvrdila vyznam stavu volframovej elektrody pre
kvalitu a stabilitu zvarania, rozpracivame pokrocilejSiu metédu diagnostiky zaloZeni na
neurénovych sietach. Stav volframovej elektrody zasadne ovplyviuje stabilitu obluka, kvalitu
zvaru a efektivitu procesu. Aj mierne opotrebenie hrotu zvysuje vyskyt defektov a frekvenciu
preruSeni. Postivame sa preto k inteligentnej diagnostike, v ktorej systém automaticky identifikuje
opotrebenie z laserovych skenov a umozni rychlu preventivnu tidrzbu bez manuélnej kontroly.
Na ilustraciu pouzivame priklady hrotov elektrody. Priklad nového, ¢istého hrotu kontrastuje
s hrubsou elektrodou so zaoblenim a kvapdckami naneseného materialu a s typickym vejarovitym
zne€istenim po dlh§om pouzivani (Obr. 18). Na tychto pripadoch demonStrujeme spracovanie a
vyhodnotenie dat, z ktorych zostavime tréningovy dataset pre neurénové siete. Cielom je bez

zasahu operatora identifikovat’ mieru opotrebenia alebo znecistenia na zaklade laserovych dat.

Obr. 18 Priklady hrotov volfrdmovych zvaracich elektrod.

5.1 Navrhnuté rieSenie

Vstup systému tvoria skeny hrotov ziskané 2D skenerom scanCONTROL 3000-25BL
integrovanym do pracoviska. Po ukonceni zvaracieho cyklu bola elektroda robotom presunuta do
snimacej polohy s hrotom orientovanym nadol a riadiaci pocita¢ softvérovo spustil zber.
Manipulator vykonal vertikadlny pohyb nahor tak, aby hrot prechddzal skenovacou rovinou. Z
profilov boli zostavené¢ mracna bodov podla postupu opisaného v [45]. Ofset medzi po sebe
idacimi skenmi bol uréeny z rychlosti a frekvencie snimania. Pri rychlosti 2 mm/s, frekvencii 100
Hz a zdvihu 10 mm vznikal profil s krokom 20 pm pozdiz osi Z. Tento ofset bol aplikovany pri
skladani profilov do 3D mracna (Obr. 19).
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Obr. 19: Mracna bodov zachytavajuce hroty volframovych zvaracich elektrod.

Na filtraciu bolo pouzité zhlukovanie podla priestorovej vzdialenosti. Za odlahly bol
povazovany bod bez suseda v okruhu 0,3 mm. Zo vSetkych klastrov sme ponechali len dva
najvacsie, ktoré spravidla reprezentuja hrot elektrédy a okraj dyzy. Zachovali sme iba zhluky s
viac ako 10 000 bodmi. Vybrané zhluky sa zlucili do jedného mrac¢na. Tymto postupom sa
odstranili malé a nesuvisiace Sumové Struktury. Priklady odstranenych bodov st na Obr. 21
vyznacené Cervenou. Takto ocCistené data tvoria zéklad pre vypocet kruznic, ktoré nasledne
vstupuju do trénovania neurénovej siete. Jadrom metddy je aproximacia kazdého profilového rezu

kruznicou a sledovanie priebehu jej priemeru pozdiz hrotu. Vychodiskom je rovnica kruznice:
(x—a)>+ (y—b)* = r? (2.10)
ktort prepiSeme do kvadratického tvaru:
x> +y*+Ax+By+C=0 @.11)
Hladdme parametre 4, B, C metédou najmensich $tvorcov. Zostavime maticu X € R™*3, kde s
riadkami [x;, y;, 1], a vektor ¥ = —(x? + y?). Riesime rovnice:
X'x-0=X"y (2.12)

kde 8 = [A, B, C]". Stred kruznice je:

(0, ¥0) = (—g. —g) (2.13)

r = /xg +y¢—C (2.14)

Pravidelnost’ tvaru hodnotime smerodajnou odchylkou:

Polomer kruznice:

1 n
o= EZqui,yi)—(xo,yo)n—r)z (2.15)
i=1

Niz$ia 6 znamend vacsiu blizkost’ idealnej kruznici. Aproximovany povrch hrotu tvoreny sledom

kruznic je ilustrovany na Obr. 20. Tento deskriptivny profil priemeru a pravidelnosti pouzivame
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ako vstup pre neurénové siete hodnotiace opotrebenie a znecistenie elektrody. Pri zne€istenom
hrote Standardna odchylka lokalne narasta, ¢o potvrdzuje diagnosticki hodnotu tychto dat. Takto
pripravené sekvencie polomeru a Standardnej odchylky pouzivame ako vstup do neurénovych

sieti. Priklady vzoriek st na Obr. 21.

Obr. 20: Aproximované mra¢na bodov kruznicami.

Pre trénovanie a testovanie siete bol vytvoreny dataset pokryvajuci rozne stupne opotrebenia
volframovej elektrody aj redlne situédcie pri snimani. Oskenovanych bolo 19 elektrod, kazda 181-
krat po pooto&eni o 1°. Takto vzniklo pre jednu elektrodu 181 priebehov polomerov pozdiz osi,
ktoré sa vplyvom odlisnych uhlov dopadu luc¢a a jemnych nerovnosti povrchu prirodzene lisili.

Okrem prirodzenej variability bola pouzitd cielend augmentacia. Z kazdého skenu sa
extrahovalo okno s dizkou 256 bodov a nahodne sa posunulo o 1 az 10 bodov v smere od hrotu k
dyze. Tym sme simulovali posuny zaciatku snimania a zabezpecili, aby model nebol citlivy na
presné zarovnanie minima priemeru, ale hodnotil stav hrotu ako celok. Vysledkom bol dataset s 6
892 vzorkami. Kazda vzorka obsahovala 256 polomerov, 256 Standardnych odchylok aproximacie
a cielové hodnotenie udelené technolégom v rozsahu 0,0 az 1,0 po kroku 0,05. Pred tréningom
prebehla normalizacia, oddelenie testovacej mnoziny a ukladanie do HDF5. Polomery boli orezané
na maximum 2,0 mm, nasledne §kalované linearne do intervalu 0—1. Standardné odchylky boli
orezané na 0,8 mm a Skalované do 0—1 podl'a intervalu 0—0,8 mm.

Vyuzili sme Styri architektiry neurénovych sieti: 1D CNN, LSTM, jednoduché MLP a
komplexnejsie MLP2. Najuspesnejsi model bol 1D CNN. Architektura pozostdva z troch
konvoluénych vrstiev s poctami filtrov 32, 64 a 128, medzi ktorymi je MaxPooling. Za
konvolu¢nou cCastou nasleduje plne prepojend vrstva so 64 neuré6nmi a vystupnd sigmoidna
jednotka. Trénovanie prebehlo na znormalizovanom datasete s 6892 vzorkami, rozdelenom v
pomere 60 % tréning, 20 % validacia a 20 % test. U¢ili sme 60 epoch s davkou 16, pricom sme po

davkach logovali hodnoty MSE. Z priebehov straty vyplynulo (Obr. 22), ze 1D CNN dosiahla
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najnizsiu chybu a najstabilnejsiu konvergenciu. LSTM a jednoduché MLP konvergovali na vyssiu
chybu a MLP2 vykazovala stagnaciu. Na d’alSie vyhodnotenie a nasadenie bol zvoleny model 1D

CNN.
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Obr. 21: Priklady vzoriek dat predspracovanych na vstup do neurénovych sieti.

a2 Stratova funkcia - trénovanie

MLP2
—MLP
|=—LSTM
—CNN 1D

o
-
=]

o
-
(=]
T
L

o
-
£

o
-
N

o

o

®
|

Hodnota stratove] funkcie
o
1

o
=1
&

o
[=]
E

0.02 -

8000 10000 12000 14000 16000 18000
Iteracia

0 2000 4000 6000

Obr. 22: Proces trénovania NS na hodnotenie stavu hrotu volframove;j elektrody.
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5.2 Testovanie a zhrnutie

Testovanie prebehlo na samostatnej mnozine 1 379 vzoriek vyc€lenenej pred tréningom a
nepouzitej pocas ucenia. Porovnali sme Styri architektary (1D CNN, LSTM, MLP, MLP2), pricom
najnizSiu chybu dosiahla 1D CNN s MSE=0,000109. LSTM dosiahla 0,0005660, jednoduché MLP
0,0006990 a MLP2 0,0146770. Rozptyl predikovanych hodnoteni vo¢i referenciam sa pri 1D CNN
tesne zhlukoval okolo diagonaly y=x v celom rozsahu, ¢o indikuje vysokl presnost’ a minimalny
bias (Obr. 23). Pozorované medzery okolo hodnot 0,3 a 0,7 odrazaju rozdelenie anotécii v datasete
a diskrétny krok 0,05 sposobuje zhlukovanie bodov na vertikalnych a horizontalnych trovniach.
LSTM a MLP vykazali vacsi rozptyl okolo diagonaly, avSak spravali sa konzervativne a
nenadhodnocovali stav zhorSenych elektrod. MLP2 sice dobre zachytavala kategoriu dobrych
elektrod, no pri uplne poskodenych pripadoch a najmid okolo hodnotenia 0,4 vykazovala
neprijatelné nadhodnotenia az k ~0,85. Vysledky potvrdzuji, Ze 1D CNN najlepSie generalizuje a

je pre dant ulohu najvhodnejsia ako presny a stabilny prediktor stavu volframovej elektrody.

Skutocné vs. Predikované hodnoty - CNN
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Obr. 23: Graf predikcie stavu hrotu volframovych zvaracich elektrod - CNN.

Povodny pristup vyZadoval minimdlne Styri merania s otadCanim elektrody a Gplna 3D
rekonStrukciu hrotu. Navrhnuté rieSenie pracuje s jedinym meranim, ¢im sa ¢as zberu dat skratil

priblizne o 75 %. Systém je tak vhodny na rychlu kontrolu v prestojoch. Rizikom zostdva moznost’
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prehliadnut’ asymetrické poSkodenie viditelné len z jednej strany, takyto pripad vSak pocas
experimentov nenastal.

Pri tvorbe datasetu bola identifikovana nevyvazenost' v rozlozeni vzoriek. Vac¢sina dat patrila
do troch oblasti hodnotenia: vyrazne opotrebované hroty, stredné opotrebenie a nové elektrody.
Tomu zodpovedaji medzery okolo hodnét 0,3 a 0,7 a klastrovanie spdsobené diskrétnym krokom
anotacie 0,05. Na testovacej mnozine 1 379 vzoriek boli porovnané Styri architektary neuréonovych
najmensi rozptyl predikcii okolo referenénych hodnot.

Vysledny systém umoziiuje nastavit’ prah opotrebenia, pri ktorom sa automaticky odporuci
vymena alebo brusenie hrotu. RieSenie je tym flexibilné a prispdsobitel'né konkrétnej technologii
i poziadavkdm kvality a je pripravené na integraciu do SirSiecho rdmca autondmneho riadenia

kvality v inteligentnom robotickom pracovisku.
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6 ZovSeobecnenie navrhnutého systému

V predchadzajucich podkapitolach boli prezentované a verifikované tri samostatné rieSenia, ktoré

prostrednictvom umelej inteligencie zvySuju efektivitu a spol'ahlivost’ robotického zvarania:

1.

Fuzia dat robota a 2D laserovych skenov. Synchronizacia poloh a profilov pre korektné
mracna bodov.

Korekcia parametrov zvarania. Odporacanie Uprav pradu, rychlosti robota a prisunu
materialu z laserovych profilov.

Automaticka diagnostika hrotu elektrédy. Odhad opotrebenia zo skenov a spustanie

preventivnej udrzby.

Cielom tejto kapitoly a zadanim tretej tézy dizertacnej prace je tieto tri rieSenia zovSeobecnit’

a popisat’ tak, aby bolo mozné ich jednoducho adaptovat na rozne typy zvaracich pracovisk.

6.1 Fuzia poloh robotického manipulatora a laserovych 2D skenov

Na Obr. 24 je znadzorneny vSeobecny postup fungovania synchroniza¢ného nastroja, ktory sluzi na

korekciu ¢asovych posunov medzi polohovymi datami robotického ramena a laserovymi skenmi.

Proces sa sklada z nasledovnych krokov:

Konfiguracia zdrojov dat. Nastavime komunikéciu robot - PC a skener - PC. Ur¢ime
parametre kontajnerového rezimu skenera.

Zber dat. Softvérovy trigger spusti stibezny zaznam laserovych profilov a poloh. Po
merani s data archivované.

Extrakcia synchroniza¢ného pohybu. Z trajektorie vyreZzeme vertikalny segment v osi Z
ako referen¢ny usek.

Predspracovanie. Ziskame Z-trajektoriu a vzdialenosti skenera. Polohy prevzorkujeme na
hustotu skenera, vyberieme okno 256 vzoriek a normalizujeme.

Rozhodnutie o dotrénovani. Ano (A): manualne anotujeme At, rozsirime dataset a model
dotrénujeme. Nie (N): pokracujeme s existujicim modelom.

Nacitanie parametrov neuronovej siete. Pripravime natrénovanu neuréonovu siet s
uloZenymi parametrami.

Urcenie ¢asového posunu Az Model vrati hodnotu v intervale [0,1], ktort spétne
Skalujeme na interval [-60, 50] ms.

Aplikacia korekcie na mraéno bodov. Pri skladani profilov do mra¢na bodov uplatnime
At. Eliminujeme posuny a deformacie. Vysledok sa archivuje.

Vystup do d’alSich procesov. Korigované mracné odovzddme modulom inSpekcie zvarov,

lokalizacie medzery a generovania trajektorii.
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Tento modularny postup je prenosny naprie¢ platformami a senzormi. Staci prisposobit’

konfiguraciu rozhrani a podl'a potreby doplnit’ dataset.
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Obr. 24: ZovSeobecneny diagram Al systému na synchronizaciu pol6h robota a laserovych dat.

6.2 Korekcia parametrov robotického zvarania

Na Obr. 25 je znazorneny vSeobecny postup pre korekciu parametrov zvarania, ktory spracovava
2D laserové skeny a generuje odporicania na Upravu parametrov zvarania. Cely postup pokryva
zber a synchronizaciu dat, ich anotaciu, predspracovanie, trénovanie neurénovych sieti az po

zobrazenie vysledkov. Proces sa sklada z nasledovnych krokov:

1. Konfiguracia zdrojov dat. Pripojime 2D skener, polohové data robota (prip. d’alSie
senzory) a nastavime komunikacné rozhrania.
2. Zber dat a synchronizacia. Po kazdom zvare automaticky zaznamename profil a

metadata, zosuladime skener s robotom a mra¢no bodov archivujeme.
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3. Predspracovanie. Vyberieme pevné okno 1024 bodov a data normalizujeme.

4. Rozhodnutie o dotrénovani. Ak treba, v GUI anotujeme nové vzorky (intervaly a
pozadované zmeny), roz$irime dataset a model dotrénujeme, inak pokracujeme.

5. Nacitanie modelu a parametrov NS. Nacitanie architektiry a vah NS pre predikciu.

6. Urcenie korekcie. Model vrati 6 binarnych rozhodnuti (+ prad, & rychlost’ robota, & privod
materidlu). Ulozime nové skeny, anotacie a pripadné aktualizované vahy.

7. Operatorské HMI. Zobrazime odporucania a operator ich aplikuje pred zvaranim.

Vd'aka modularnemu postupu sa cely systém da nasadit’ na rozne robotické platformy i typy
laserovych snimacov do procesu robotického zvarania. Je potrebné len upravit’ konfiguraény krok

(zdroje dat, komunikacné rozhrania) a pripadne rozsirit’ dataset o nové vzorky.
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Obr. 25: Zovseobecneny diagram Al systému na optimalizéciu parametrov robotického zvarania.
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6.3 Automatické urcenie stavu hrotu volframovej elektrody

V tejto podkapitole je predstaveny zovSeobecneny postup integracie Al systému na hodnotenie
stavu zvaracieho nastroja. Diagram na Obr. 26 zobrazuje jednotlivé kroky procesu — od zberu dat
az po realizaciu servisnych zasahov na zéklade vystupu neurdnovej siete. Proces sa skladd z

nasledovnych krokov:

1. Konfiguracia zdrojov dat. Nastavenie snimacov a zariadeni. Volba frekvencie,
expozicie, komunika¢nych rozhrani a polohy inSpekéného skenera.

2. Zber dat. Skenovanie hrotu volframove;j elektrody. Ukladanie do centralneho uloziska.

3. Predspracovanie. Cistenie a filtrovanie bodov. Aproximacia kruznicami. Vypodet
polomerov a Standardnych odchylok. Extrakcia hrotu a vyber poslednych 256 bodov.

4. Rozhodnutie o dotrénovani. Ak treba, anotdcia stavu technolégom a dotrénovanie
modelu. Inak sa pouziju uloZené parametre existujlicej siete.

5. Nacitanie modelu. Nacitanie architektiry a vah NS pripraveného pre predikciu.

6. Ohodnotenie stavu. Predikcia numerického skore opotrebenia zo vstupnych sekvencii.

7. Riadiace CPU. Porovnanie skore s prahmi nastavenymi technologom. Rozhodnutie o
servisnom zasahu.

8. Servisny ukon - Vymena alebo udrzba nastroja. PokraCovanie vo zvarani.

Navrhnuty postup predstavuje adaptovatelni metodiku, ktora umoznuje zavedenie umelej
inteligencie do procesov kontroly kvality ndstrojov v automatizovanom zvarani. Jeho vyhodou je
modularita a moZnost’ prispdsobenia konkrétnym technickym podmienkam na pracovisku. Systém
je navrhnuty tak, aby umoznoval dotrénovanie na novych datach a zarovenn podporoval spitna

vizbu do vyrobného procesu.
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Z.aver

Praca poskytuje uceleny ramec vyuzitia umelej inteligencie na podporu kvality a efektivity
TIG robotického zvérania v prostredi inteligentného pracoviska. Teoreticka Cast’ identifikovala
metody vhodné pre obrazy, sekvencné signaly a 3D mracnd bodov a poskytla metodické
vychodisko pre navrh praktickych rieSeni. Napriec ulohami sa ako kI'acové ukazali 1D konvolucné
siete, ktoré pri sekvencnych laserovych datach spolahlivo extrahuju lokalne ¢asovo-priestorové
¢rty a prekonévaju LSTM aj husté MLP alternativy.

V prvej téze sme adresovali zédkladny problém nesubezného Startu merani a variabilnych
latencii medzi polohovym zdznamom robota a profilmi z 2D skenera. Navrhnutd metodika pokryva
cely retazec ¢innosti od zberu a augmentacie dat cez navrh a tréning siete az po korekciu casového
posunu pri skladani mra¢na bodov. Vysledky preukazali, ze 1D CNN dokaze zlepsit’ zarovnanie v
osi Z az 0 94 %, €o priamo zvysuje presnost’ ndslednej in§pekcie a spolahlivost’ rozhodovania.

Druh4 téza obsahuje adaptivny odporucaci systém, ktory priamo z 2D laserovych skenov
generuje navrhy uprav prudu, rychlosti pohybu a privodu pridavného materidlu. Tréning na
rozsiahlej databaze prikladov viedol k presnosti 96,1 % pri 1D CNN, ¢im sa vyrazne redukuje
zavislost’ od dolad’ovania technologov. Tiez sme transformovali povodnt 3D diagnostiku stavu
volframovej elektrody na postup s jednym skenovacim cyklom a 1D CNN. Proces sa zrychlil
priblizne o 75 % pri zachovani vysokej spolahlivosti bez tendencie k nadhodnocovaniu stavu.
Zohladnili sme, Ze jednoskenové hodnotenie nemusi zachytit' Cisto asymetrické poskodenia.
Experimentalne sa neprejavili, avSak metodika je pripravena na rozsirenie o rotatné vzorkovanie
tam, kde to bude potrebné z hl'adiska rizika.

Tretia téza priniesla zovSeobecnenie do modularnej architektiry so spolo¢nou datovou
spravou a prenosite'nymi rozhraniami. Metodiky su navrhnuté tak, aby vyzadovali len minimalne
zasahy pri zmene robotickej platformy ¢i snimaca, pricom zachovavaji moznost dotrénovania
modelov na novych datach.

Z praktického hladiska vysledky prinaSaji meratelné prinosy: presnejSie a menej
deformované mracna bodov zlepSuji naslednu kontrolu, odportcania parametrov skracuju Cas
nastavovania a znizuju odpad, a priebeznd diagnostika nastroja podporuje prediktivnu udrzbu.

Priestor pre dalsi rozvoj vidime v skrateni a adaptacii synchronizacnych pohybov podla
aktualnej kvality dat, v zapojeni viacerych expertnych anotacii a mechanizmov dohody medzi
anotatormi, v online adaptacii modelov s riadenou spitnou vézbou z vyroby a v multimodalne;j
fuzii d’alSich signalov (prad, napdtie, sily, teplota). Tieto kroky moZzu posilnit’ robustnost’ a
autondmiu systémov a otvaraji cestu k plne integrovanym, datovo-riadenym zvéaracim
pracoviskam, ktoré konzistentne dosahuju pozadovanu kvalitu aj v podmienkach obmedzene;j

dostupnosti kvalifikovaného personalu.
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