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Begrepp

BPM Bitar (fysiska bridor/plankor) per minut. Séttet som sagverksmaskinens
effektivitet méits pa.

Brida/Planka I rapportens syfte anvinds dessa begrepp pa samma sétt.
Den allménna distinktionen &r att brador har en mindre
tjocklek i forhallande till plankor.

Dike Den nedsédnkning innan varje elevator som matar elevatorn
med plankor.

Elevator En maskin bestaende av ett rullband och stallskenor vars
syfte &ar att plocka upp brédor en och en.

KNN K-nearest neighbors. En maskininldrningsmodell som i det-
ta arbete anvénds i jadmforelsesyfte, for att verifiera att den
utvalda modellen &r speciellt lamplig for processen.

PLC “Programmable logic controller”, en typ av dator som anvénds
inom industrin for att styra maskiner pa ett systematiskt
satt.
RDB Relativ andel dubbla plankor for ett paket plankor.
RF Random Forest. En vanligen férekommande maskininldrningsmodell.
Stallskenor Greppskenor som sitter fast ldngst ner pa elevatorerna som

ger en viss greppman for plankorna.
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Abstract

As the automation of industrial systems is becoming more and more complex,
new methods are needed to further boost efficiency. Machine learning is a met-
hod where a computer learns to recognize complex patterns using large amounts
of real-world data. The focus of this work is to leverage real-world industrial data
from a sawmill to optimize one of the machines, the unscramblers.

The unscrambler separates planks so that they lie next to each other on
the track. Sometimes, the unscrambler fails to separate the planks, meaning
two planks lie on top of each other. Moreover, the throughput of planks is
also important to consider. By tuning the settings of the unscrambler, different
results of both efficiency and double boards can be achieved. The goal of the
master thesis is ultimately to create a machine learning model which can predict
optimal machine parameters for when the process is running in steady state.

In order to design a functioning machine learning model, rigorous studies
of the actual process were performed. This affected data collection, filtration
and transformation. An evaluation of different machine learning models was
performed after which Random Forest was found to be most appropriate. Its
model parameters were fine-tuned until a good balance between score and model
size was found.

The process exists in a limiting context which means that the machine is
sometimes forced to stop through no fault of its own. Because of this, a new effi-
ciency filtration scheme was also developed with the goal of removing dynamic,
non-steady-state effects. With the already existing efficiency measuring scheme
no visible improvement was detected using the model. Using this newly deve-
loped efficiency filtration scheme, it was found that the model performs 5-10%
better than the sawmill’s reference parameters.

Keywords: machine learning, decision tree, random forest, unscrambler, sawmill,
scikit-learn, data collection, data filtration, model evaluation, PLC, industry.
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1 Introduktion

1.1 En automatiserad varld

I takt med att vérlden blir mer komplex och behoven blir fler 6kar samtidigt
ocksa behovet av att automatisera. Man ska producera mer, dka kvaliteten, 6ka
valbarheten, minska pa kostnaderna och gora allting tillgéingligt for sa manga
som mojligt.

Nér de mer uppenbara automatiseringarna har utférts maste man ta till mer
avancerade metoder for framtida effektiviseringar. Nér det inte finns nog med
kunskap om en process, eller nir processambanden inte &r uppenbara behdver
tillvigagangssittet fordindras. En relativt ny metod som kan l6sa dessa problem
dr maskininlérning.

Nér vi som ménniskor l4r oss nya saker maste vi fa se manga exempel pa
hur den sak vi lar oss utfors korrekt. Sedan maste vi fa préva oss fram sjilva
och bli viigledda i rétt riktning. Nér vi gor fel far vi veta det, och nér vi gor
nagot bra gor vi mer av det. Maskininldrning fungerar pa motsvarande sétt.
Genom att mata in stora mingder data i en maskininldrningsmodell far en
sadan modell se manga exempel pa vad “korrekt” svar dr. Om man gar igenom
denna process tillrackligt linge blir modellen sedan sjélvsténdig i det att den
sjalv kan producera rimliga svar som bygger pa den data den trénats pa.

Denna rapport innehaller en industriell tillimpning av maskininlédrning. Spe-
cifikt &r den en del av ett sagverk som optimeras. Med hjélp av maskininlérning
forutspas utfallet givet vissa olika maskininstéllningar. Denna modell dr sedan
grundbulten i ett optimeringsskal som tar fram optimala maskininstéllningar.

Aven om rapportens huvudsakliga fokus hamnar pa den studerade processen
ar ett delmal att fungera som en 6versiktlig vigledning for alla som &r intressera-
de av maskininldrningstillimpningar inom industrin. Genomgaende i rapporten
extraheras allménna principer utifran den praktiska situation som rader i den
studerade processen. Detta gor att rapportens disposition dr mer flytande och
levande i jamforelse med traditionella formella rapporter. Det &r ett medvetet
val for att underldtta for ingenjorer som onskar tillimpa maskininldrning utan
att ha en bakgrund inom omradet.

1.2 Beckhoff

Beckhoff Automation AB &r ett dotterbolag till Beckhoff i Tyskland. Huvud-
bolaget producerar och levererar produkter och mjukvaror som méjliggér PC-
baserad industriell automation. Automationsmjukvaran TwinCAT som &r miljon
dér Beckhoffs PLC-datorer programmeras ar mangsidig i det att det finns manga
moduler med olika tillimpningar sasom maskininldrning, protokolltyper och
reglerteknik for att nimna nagra. Flexibiliteten i l6sningen gor att manga véljer
att vinda sig till Beckhoffs produkter for att mota sina automationsbehov.

Sjélva examensarbetet utfors at en av Beckhoffs kunder med stod fran Beck-
hoff.



2 Bakgrund

Detta examensarbetes fokus ligger pa en specifik process i ett sagverk. Initiellt
ges Overgripande information av hur sagverk dr uppbyggda for att ge kontext.
Sedan beskrivs den process som studeras i detta arbete i storre detalj.

2.1 Ett sagverks anatomi

I ett sagverk sker méngder av processer for att stockar ska omvandlas till plankor
som finns att kopa som konsument. Forst anlédnder stockar av olika storlekar som
sorteras efter dimension. Nir man sedan paborjar en korning véljer man ut en
specifik storlek av stockar och haller sig till dem.

Stockarna fors in i ett kontinuerligt fléde av maskiner som var och en proces-
sar stockarna. Barken avldgsnas och stocken sagas till plankor. Bradorna plockas
sedan ut en i taget. Individuellt analyseras de utifran dimension och fors sedan
vidare till ett fack motsvarande aktuell dimension.

Nér ett sadant sorteringsfack blivit fullt toms plankorna och de separeras
aterigen. Plankorna paketeras med separationsplankor mellan lagren. Detta gors
infér torkningen av virket for att d&ven plankor inuti paketet ska kunna torka.

Paketen med plankor skickas sedan vidare till sagverkets torkanordning for
att minska fuktandelen i virket. Nér de har blivit tillrackligt torra gar de vidare
till nésta del dir dessa aterigen separeras sa att en planka i taget plockas ut.
Dérefter analyseras varje individuell planka for att avgora hur denna ska kapas
for att producera mest virde. Plankan sorteras efter dimension och kvalitet och
slutpaketeras sedan for att skickas ut till aterforsiljaren.

Var och en av dessa delmoment kan man spendera atskilliga examensarbeten
pa. Detta torde didremot ge den relevanta versiktliga forstaelsen av sagverk som
kravs for att forsta kontexten till det aktuella arbetet.

2.2 Processen som studeras

2.2.1 Oversiklig processbeskrivning

Detta examensarbete bertr den del av sagverksprocessen som sker efter torkning
av plankorna. Nar dessa torkats fardigt gors en bedémning av hur man kapar
plankorna bést for att fa sa hog lonsamhet som mdjligt. Plankorna sorteras
sedan i fack efter dimension och kvalitet. Dérefter slipper man plankorna fran
ett fack i taget. De ska sedan plockas upp en och en for att dessa ska kunna
paketeras effektivt. Denna separation av plankorna en och en dr den process som
ska optimeras under arbetets gang. En systematisk beskrivning av de maskiner
som bedriver plankseparationen finns i Figur 1.

I figuren betraktas ett tvarsnitt av processen och plankornas langsriktning
gar in i figuren. Det forsta stoppet plankorna nar &r Dike 1. Hér finns en av-
standsmétare som méter djupet i Diket. Med hjdlp av detta gar det att fa en
oversiktlig bild av hur manga plankor som finns i Diket vid varje stund. I ma-
skinen finns en automatisk reglering av denna dikesniva. Det finns ett borvéirde
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Figur 1: Schematisk bild 6ver processen som studeras, sedd fran sidan.
Plankor kommer fran hoger och ligger i en rorig klump, men fortfaran-
de med léngsriktningen in i figuren. Linjerna i Dikena illustrerar att
nivamétningar utfors dér. Streckade pilar visar flodet av plankor. Bada
Elevatorer bestar av rullband som lyfter upp plankor fran Dikena. Efter
Elevator 2 finns tre olika rullband som var och ett har olika hastigheter.
Nér en planka nar sensorn loggas detta till en databas.

for vad nivan ska striva efter och hastigheten pa inflodesbandet justeras utifran
detta. Kortfattat kan man sédga att inflodesbandets hastighet &dr proportionell
mot dikesnivafelet, da Diket har ett underskott av plankor. Nér det finns ett
overskott av plankor i ett Dike stannar Dikets matarband helt. Det &r forst néir
felet blir stort nog som bandet borjar mata panytt.

Pa grund av plankornas diskreta natur och det faktum att de i detta skede
ligger i en hog ar det svart att fa en kontinuitet i flodet. Ibland kan en matning
av inflédesbandet med totalt 20cm resultera i en stor hog med plankor i Dike 1,
medan i en annat situation kan en matning med 50cm resultera i en liten hog i
Dike 1. Egentligen sker inmatningen genom att bandets hastighet kontrolleras.
Matningarna anges i cm for att illustrera att matningen &r olinjér i sin natur.
Figur 2 visar inflédet av plankor till systemet och Figur 3a visar inflédet av
plankor till Dike 1.

Elevator 1 plockar kontinuerligt upp plankor fran Dike 1. Pa Elevatorn finns
utbuktande klossar som gor att dessa tas upp. Idealt tas plankorna redan i
detta skede upp en och en. Syftet med den forsta Elevatorn &r att gbra en
forsta, grovre separation av plankorna. Genom att ha en sadan forsta buffer
ar det mojligt att kontrollera nivan i Dike 2 mer exakt, vilket leder till béttre
prestanda for Elevator 2. Hastigheten for Elevator 1 beror pa nivan i Dike 2, pa
motsvarande satt som inflédesbandets hastighet beror pa nivan i Dike 1. Bilder
pa Elevator 1 finns i Figur 3.

Det stora fokuset av arbetet ligger pa Elevator 2. 1 Figur 4 finns bilder
fran den faktiska processen. Elevator 1 matar Dike 2 och ser till sa att nivan
ligger s& niira boérnivan som méjligt. Aven hir sker en avstandsmitning i detta



Figur 2: Paket som ligger och viintar pa att koras igenom processen. I bak-
grunden ses ett paketlager dér plankor i varje fack har samma dimension och
kvalitet.

(a) Ovan. (b) Framifran.

Figur 3: Inmatning av plankor till Elevator 1. Plankorna har samma dimension
och kvalitet. Dikesnivan &r hogre &n for Elevator 2 eftersom syftet hér &r en
forsta, grovre separation med malet att reglera nivan i Dike 2 mer jamnt och
exakt.



syfte. Det ar prestationen av Elevator 2 som blir det ytterst viktiga resultatet
av processen. Efter Elevator 2 ska plankorna vara separerade da de kommande
maskinerna i sagverksprocessen kriaver detta. For att frimja detta finns det ett
antal maskinparametrar som var och en bidrar till resultatet pa ett eller annat
sdtt. Dessa kommer beskrivas i detalj senare.

(a) Medioker plockning. (b) Viilfylld plockning.

Figur 4: Inmatning av plankor till Elevator 2. Plankor som faller in i Dike 2
kommer fran Elevator 1. I jamférelse med Figur 3 &r dikesnivan ligre och mer
stabilt jamn. Om en dubbel brdda uppkommer under separationsprocessen i
Elevator 2 och fors vidare kommer en operatér manuellt beh6va separera plan-
korna i nésta steg.

Elevator 2 plockar upp plankor fran Dike 2 kontinuerligt sa linge flodet
framat i processen inte gor det nédvindigt att pausa bandet. Nir en planka vl
kommit 6ver Elevator 2 nar den ett accelerationsband som ytterligare bidrar
till att plankorna separeras ifran varandra. Rullarna ser till sa att plankorna
ligger pa samma plats i sin langsriktning. De flyttas alltsa inte bara framat,
utan ocksa i lingsriktningen. Accumulatorn tar sedan plankorna till néista del-
system. Hér sitter ocksa den sensor som triggar loggningen av att en planka
har passerat. Héri finns ocksa automatiska berdkningar som tar reda pa om
maskinen framgangsrikt lyckats separera plankan eller inte. Dessa berdkningar
baseras pa plankornas tjocklek. Om sensorn uppticker att det under sensorn
befinner sig material motsvarande tva ganger en plankas tjocklek loggas den
aktuella datapunkten som en dubbel planka.

Nér plankorna vil har separerats en och en gar de ut mot paketering. I Figur
5 gar det att urskilja hur en separatormaskin ser till sa att réitt antal plankor
liaggs pa varje lager i paketet. Dérefter gar dessa grupperingar vidare till att
paketeras av paketliaggaren i Figur 6.

2.2.2 Avstandsmitningen i Dikena

Eftersom ett sagverk hanterar diskreta produkter finns det manga dynamiska
effekter som forsvarar nivamétningarna. Om en planka star pa bredden kommer
nivan i Diket att betraktas som hogre dn vad det egentligen dr. Plankornas natur
gor ocksa att denna niva skiftar snabbt och sporadiskt och kraver att kraftig
filtrering utfors pa denna. Figur 7 visar nivamétningen i Dikena.



Figur 5: Separation av plankor infor paketering.

Figur 6: Paketering av plankor till fardiga paket.



Figur 7: Distanssensorn.

2.2.3 Skillnader mellan Elevator 1 och Elevator 2

For bada Elevatorer kan man séitta énskad dikesniva i Dike 1 och Dike 2. En
hogre niva innebar att plankorna utsétts for storre tryck vilket dkar sannolik-
heten att Elevatorerna plockar upp plankor. Detta okar diremot ocksa sanno-
likheten for att en dubbel planka plockas upp. Det bor darfor finnas nagon typ
av kompromiss som ger det bésta av bada vérldar.

Eftersom resultatet efter Elevator 2 dr av storre vikt dn Elevator 1 finns
det flera extra parametervirden som kan séittas dir. For det forsta sa kan man
sdtta bandets maximala och minimala hastighet. Anledningen till att parame-
terviirdena kontrollerar min/maxhastigheterna ér for att den faktiska hastighe-
ten baseras pa hur stor mdojlighet det finns att mata in plankor i den kommande
processen. I steady-state sa kors Elevator 2 med maxhastigheten. Anledning-
en till att det finns en minhastighet &r for att en hastighet som &ar for lag &r
inte onskvird i processen. Vid ldgre hastigheter ckar sannolikheten fér dubbla
bridor avsevédrt. Om den interna borhastigheten for Elevator 2 skulle sjunka
under minhastigheten stannar bandet tills borvirdet gar upp igen.

I Figur 8 ses en grafisk beskrivning av Elevator 1 sedd fran sidan. Det som
gor att plankor plockas upp dr det faktum att det sitter fast klossar pa bandet.
Nér klossarna passerar Diket fastnar bridor pa klossarna och gor sa att dessa
firdas upp pa bandet. Da syftet med Elevator 1 &r att gora en grov forsta
sortering duger detta tillvigagangssétt.

I Elevator 2 &r situationen nagot fordndrad. Eftersom det nu &r av storsta
vikt att minimera andelen dubbla plankor finns det mojlighet att i Elevator 2
kontrollera greppmanen for bandet. I Figur 9 gar det att se att situationen liknar
den for Elevator 1, fast med en sa kallad stéllskena tillagd. Denna stéllskena kan
justeras for att pa millimeterniva kontrollera bandets greppman. En nérmare
titt pa hur detta ser ut finns i Figur 10.

Inbyggt i stéllskenorna finns ocksa en viss hysteres. Det innebér i prakti-
ken att stdllskenan inte kommer att justera om sig vid en borvirdesforandring
om borvirdesforindringen inte dr sa stor. Syftet med detta dr att forhindra



Figur 8: Hur Elevator 1 plockar upp plankorna. Det finns klossar
som passerar forbi plankorna i Diket som gor att dessa aker upp
pa bandet.

Figur 9: Hur Elevator 2 plockar upp plankorna. Till skillnad
fran Elevator 1 innehaller denna &ven en justerbar stéillskena
som anger hur stor greppsman Elevatorn har vid upplockning
av plankor.



Figur 10: n anger antalet millimetrars greppsman stéllskenan
har. Detta riknas fran toppen pa klossarna och nedat.

sjalvsviangningar. Nackdelen blir att kontrollen av stéllskenorna inte &r lika pre-
cis. Detta skulle kunna 16sas med mer noggrann styrutrustning men i detta
arbete dr det inget som kan féréndras.

2.2.4 Paketen med plankor

Varje gang ett nytt paket med plankor presenteras for elevatorsystemet lises
information in om de plankorna. Information om bredd, tjocklek, ldngd, plank-
kvalitet och batchnummer ldses in. Virdena ligger sedan som grund till de bas-
instéllningar som sétts for Elevatorerna. Dessa “recept” har tagits fram experi-
mentellt och har visat sig fungera tillrackligt bra. Det finns dédremot sékerligen
mer optimala maskininstdllningar som man har missat genom att noéja sig med
de instéllningar man koér med idag.

Varje paket med dessa plankor dr tydligt separerade och oberoende fran
varandra. Det &r inte forrdn ett givet paket helt har passerat elevatorsystemet
som nésta paket lastas in.

2.2.5 Kbvalitetens betydelse

Varje paket med plankor har en kvalitet associerad till sig. Denna kvalitets-
bedémning gors automatiskt genom lasersensorer. Briadornas skevhet, réathet
och kontur miéts, samt detekteras eventuella sprickor i virket. Plankor av ldgre
kvalitet kan ofta vara svarare att plocka upp av Elevatorerna.



2.2.6 Tillgidnglig information och relevanta optimeringsparametrar

Det finns en hel del information fran denna process som gar att ldsa av fran
systemets sensorer. Foljande &ar en Oversiktlig beskrivning av dessa som foljer
flodet av plankor som finns i Figur 1.

e Borviarde och faktiskt virde pa dikesnivan for bada Dikena

Faktisk hastighet for bada Elevatorerna
e Min- och maxhastighet fér Elevator 2

Borvarde och faktiskt varde for stiallskenorna till Elevator 2

Faktiska bandhastigheter pa de tre olika banden som finns efter Elevator
2

I detta arbete kommer fokus vara att optimera de parametrar som troligtvis
har storst paverkan pa systemets effektivitet och robusthet enligt sagverkspersonalens
intryck. Dessa finns i Tabell 1.

Parameter Beskrivning

min_speed Den minimalt tillatna hastighetern for Elevator 2.

max_speed Den maximalt tillatna hastigheten for Elevator 2.

level Borvéardet pa nivan for Dike 2 som matar Elevator 2
med plankor.

rails Borvirdet for de stéllskenor som anger vilken grepp-

man Elevator 2 har i upplockningen av plankor.

Tabell 1: Parametrar arbetet fokuserar pa

Viktigt att notera &r att dessa parametrar i sin tur bildar ramverket for
maskinens befintliga regulatorer.

For att méta hur effektivt systemet fungerar finns det tva nyckeltal som
tillsammans bildar en réttvis bild av processens prestation. Dessa &r BPM och
RDB. BPM star for bitar per minut och anger hur manga plankor som passerat
sensorn den senaste minuten. RDB innebér “relativ andel dubbla bridor” for
ett paket brador.

I processen sker manga naturliga stopp som inte kan anses vara maskinens
underprestation. For att diarfor ge en sa rittvis bild som mdojligt pausas samp-
lingen av bridor om ingen ny brida detekterats pa 5.5 sekunder. Detta gor att
BPM-virdet inte gar mot 0 da maskinen pausats ett tag. Om detta inte hade
gjorts sa hade maskinens prestandamétning varit extremt beroende av externa
faktorer och hade darfor inte sagt sa mycket om maskinens faktiska prestation.

Ett métvirde klassas som en sa kallad “dubbel brida” om tva brador lig-
ger staplade pa varandra. I Figur 11 finns tva exempel pa nir dubbla briador
uppkommit da Elevator 2 plockat plankor. I Figur 12 gar det att se en dubbel
planka som gatt vidare till nista steg. Hir méste en operatér manuellt vinda
plankan for att maskinen inte ska fastna i ett senare skede.
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I det ideala fallet uppkommer inga dubbla bridor samtidigt som BPM halls
konstant hog.

(a) Langt upp pa bandet. En bsjd planka (b) Mitt pa bandet, pa vig upp.
har lagt sig ovanpa en annan.

Figur 11: Tva fall av dubbelt plockade bitar vid Elevator 2.

Figur 12: Dubbel bit som gatt vidare till nésta steg i processen.

11



3 Problemformulering

3.1 Rapportens mal

Hela syftet med detta examensarbete dr att visa pa en praktisk implementering
av maskininldrning inom industrin i optimeringssyfte. Aven om fokus ligger pa
sjalva sagverksprocessen extraheras ocksa principer som dr anvindbara oavsett
typ av process. Alla inom industrin som pa nagot sidtt onskar fa en inblick i
hur maskininldrning kan tillampas rent praktiskt ska kunna himta nagot fran
denna rapport.

3.2 Fragestillningar

e Vilka maskininldrningsmodeller lampar sig fér parameteroptimering av en
industriell maskin?

e Vilken modellstruktur lampar sig dér datan inte innehaller korrekt in-
stéllda parametrar?

e Hur ser implementationsprocessen av maskininlarningsmodellen ut i prak-
tik?

e Kan maskininléarning forbéattra parameterval av sagverksprocessen trots
att datan innehaller inoptimalt instdllda maskinparametrar?

e I hur stor utstrickning leder maskininldarningsmodellen till 6kad BPM och
reducerat antal dubbla briador?

e Tillfér maskininldrningsmodellen nagot som traditionell analys inte hade
kunnat bidra med?

3.3 Begrinsningar

I processen sker manga dynamiska effekter som tvunget kridver en operators
handpaldggning for att 16sa. Detta &r inget som modellen i detta arbete ska ta
hinsyn till. Istdllet blir arbetets fokus att optimera maskinparametrar utifran
nér maskinen kors i kontinuerlig drift.

Egentligen finns fler parametrar &n de som anges i Tabell 1. Till exempel gar
det dven att justera nivan i Dike 1. Eftersom det dr resultatet efter Elevator 2
som spelar storst roll i optimeringen ligger darfor fokus pa att optimera denna.

I 6vrigt beaktas maskinen i sitt befintliga skick. Inga maskinella forandringar
far ske forutom i datainsamlingssyfte.
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4 Metod

I detta kapitel kommer de metoder och teorier som anvénts under examensar-
betets implementationsdel att oversiktligt forklaras.

4.1 Hands-On Machine Learning

Den allménna implementationsmetodiken av maskininldrningsmodeller tas ifran
boken “Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow”.
[4] Denna bok beskriver vad som behéver beaktas nér man arbetar med ma-
skininldrning, vanliga fallgropar och den ger ocksa exempel pa hur maskinin-
larningssystem implementeras i praktiken.

Boken ger ddremot enbart allménna principer och har inte industrin som
sin priméra malgrupp. Boken kommer dérfor att anvdndas som utgangspunkt
och detta examensarbete ger ett tillvigagangssitt mer specialiserad mot indu-
strin. Inom datavetenskapliga tillimpningar finns det ofta stora dataméngder
tillgéngliga. Industriella tillimpningar bestar alltid av fysiska maskiner och
maste interageras med med hjilp av sensorer. Sensorer &r bristfilliga och datan
som kommer ifran dessa maste bearbetas. I 6vrigt ar det ocksa relevant hur man
véljer att kvantifiera den fysiska processen. Var ska sensorer séttas upp? Vilken
data ska samlas in? Svaret pa dessa fragor har en stor inverkan pa resten av
modellkonstruktionen.

4.2 Grundprincipen: Automatisera datafléden

Inom maskininldrning arbetar man med stora méangder olinjér data. Inom en
industriell kontext sker dessutom datainsamtingen ofta kontinuerligt. Det bety-
der att den dataméngd man arbetar med inte &r statisk utan kan komma att
fordndras. For att ta hénsyn till den stdndigt fordnderliga dataméngden bor alla
maskininldrningsprojekt mynna ut i automatiserade datafléden.

For att ta reda pa vilka typer av floden som ska implementeras maste
engangstransformationer utféras pa datan. Néar onskviard algoritm identifie-
rats ska istéllet automatiserade transformationer implementeras. I detta syf-
te anvands pythonklassen Pipeline som finns i maskininldrningsbiblioteket
scikit-learn. [12] En kort genomgang av hur detta fungerar finns beskrivet i
5.3.

Den stora fordelen med att arbeta pa detta sétt dr att man slipper vildigt
mycket dubbelarbete. Allt som kravs for att en ny dataméngd ska bli redo att
koras igenom en modell &r en knapptryckning.

4.3 Databearbetning

Industriell data innehaller i regel mycket brus. Sensorer meddelar felaktiga
virden, datapunkter saknas och sa vidare. Maskininldrningsmodellen ser da-
tan vi matar in som absolut sanning. Det man brukar sdga om data galler i
hogsta grad ocksa hér:
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Garbage in, garbage out.

I detta syfte ska datans brister undersckas. Vilka virden behover filtreras,
och hur ska de filtreras? Hur ska felaktiga datarader upptéickas och vad ska goras
at dem?

Det racker inte att enbart korrigera datans brister. Datan behdver ocksa om-
vandlas och bearbetas for att vara mer anvandbar for en maskininldrningmodell.
Kan datan transformeras pa nagot sétt for att 6ka modellens effektivitet? Finns
det tidsférskjutningar som behover beaktas? Vilken detaljrikedom behévs vid
detta moment?

4.4 Modellval

Det finns en uppsjo av olika maskininldrningsmodeller. Principen bakom dem
alla &r liknande: fa en dator att lira sig se samband av sig sjilv med hjilp
av faktisk data. Séttet som de dr utformade pa gor ddremot att vissa &r mer
ldmpade dn andra for olika syften.

Eftersom hela syftet med maskininldrning ar att fa en modell att lira sig av
sig sjdlv, &r maskininlérning som vetenskap synnerligen experimentell. [4, 7, 13]
Dérfér kommer val av optimal maskininldrningsmodell ocksa att ske experimen-
tellt. Om tillrickligt med kunskap 6ver datan funnits for att kunna séga vilken
modell som hade ldmpat sig bést, hade man sédkerligen istéllet kunnat tillampa
enklare, mer traditionella analytiska metoder. Tillvigagangsséittet blir saledes
att tréna flera olika modeller pa samma méngd data och analysera vilken modell
som &r bast.

4.5 Optimering av modellparametrar

Varje typ av maskininldrningsmodell har olika instéllningar som kan varieras
for att fordndra (forhoppningsvis till det béttre) modellens prestanda. Nér en
modell vil har valts kommer samma modell fast med olika instdllningar att
tranas om flera ganger. Genom att gora detta gar det att se vilken instéllnings-
kombination som gav bést resultat. I scikit-learn finns det bibliotek som
stodjer automatisk utvéirdering av olika instéllningar. I denna rapport kommer
RandomizedSearchCV att anvéndas, vilket &r en slumpad genomsokning av olika
maskininstéllningar.

4.6 Utviardering av modeller

Inom maskininlarning finns det ofta tillgang till korrekt data i férhallande
till vad vi vill att modellen ska ge som output. Om man skapar en maski-
ninldrningsmodell som ska férutspa vilken blomma en vixt dr genom farg, utse-
ende, lingd etc. kriaver detta att det finns data som innehaller alla inputvirden
men ocksa vilken typ av blomma som som data beskriver. Om man ger model-
len tillrdckligt manga med sadana exempel 6kar sannolikheten for att den lyckas
klassificera blommorna korrekt.
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I vart fall vill vi optimera maskininstdllningarna. I denna bemérkelse gar
det inte att séiga att datan dr korrekt. Vi vet inte vilka maskininstéllningar som
ar mest optimala. Det &r modellens syfte att ta reda pa detta at oss. Men om
datan inte ar korrekt utifran perspektivet av det som ska optimeras, hur kan vi
ga tillviga? Metodiken av hur detta loses blir att titta pa hur maskininldrning
tillampats tidigare i industriella kontexter. [8, 15]

4.7 Implementation i sagverkets PLC

Sjéalva praktiska implementationen ska goras i sagverkets Beckhoff-PLC. Sjdlva
maskininldrningsmodellen ska implementeras i Python. Kommunikation mellan
PLC-programmet och Pythonprogrammet astadkomms genom att PLCn anro-
par Pythonprogrammet fran kommandotolken och liser dess resultat fran en
textfil.
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5 Verktygsladan

I denna del ges en kortfattad introduktion till maskininlédrning fér de som inte
har stott pa d&mnet tidigare. Tanken &r inte att vara heltdckande, utan att ge den
bakgrund som kravs for att forsta det aktuella examensarbetet. For vidare stu-
dier inom maskininlérning rekommenderas [4]. Om man redan har en forstaelse
for grundlidggande maskininldrningskoncept kan man hoppa 6ver denna del.

5.1 Kort introduktion till maskininlédrning

All maskininlidrningsrelaterad information i denna del &r tagen fran [4] om inget
annat anges.

5.1.1 Varfér maskininlirning?

Nar man har tillgang till stora méngder data men det inte ser ut att finnas
nagra enkla samband att extrahera fran den datan kan maskinldrning ldmpa sig
for att finna dessa monster. Istéillet for att manuellt ligga ner mycket tid och
energi pa att analytiskt organisera datan kan man lata en dator finna smarta
sitt att utfora den organiseringen pa. En maskininldrningsmodell kan ocksa
enkelt trédnas om pa ny data, vilket gor att samma metodik ocksa kan fungera
vid féréndringar i datan.

Grundprincipen inom maskininlédrning &r att designa ett system som i nagon
mening “ldr sig sjdlv”. Genom att sedan ge modellen tillgang till mycket data i
form av input och onskvérd output, kan modellen stéllas in (trénas) sa att den
motsvarar datan. Med lite skicklighet kan denna modell sedan kéras pa ny data
som den aldrig tidigare sett och forutspa onskat utfall med stor sannolikhet.

5.1.2 Tranings- och testdata

Eftersom allting inom maskininldrning utfors experimentellt dr det nédvandigt
att resultaten gar att verifiera. Om man anvénder all sin data till att trina
en modell, hur kan man da vara siker pa att modellens prestanda ocksa gar
att generalisera till data modellen inte har sett? Visst skulle det ga att kora
tréaningsdatan genom modellen och se hur bra modellen lyckas utvérdera den.
Problemet dr att eftersom modellen har trinats pa denna data bor modellen
prestera extra bra pa denna. Om man vill vara sidker pa att modellen faktiskt
generaliseras bra ér det nodvéindigt att testa modellen pa ny data. I detta syf-
te delar man upp hela sitt dataset i tva delar. Ena delen dr det sa kallade
traningssetet, och den andra delen &dr testsetet. Testsetet ldggs at sidan. Detta
ska inte beaktas under processens gang. Det &ar enbart senare i projektet innan
modellen tas i drift som denna anvinds till att verifiera att modellen faktiskt &r
anvéandbar. Under hela processens gang ar det alltsa testdatan som bearbetas.
En vanlig uppdelning dr att 80% av datan blir triningsset och 20% blir testset.
Detta illustreras i Figur 13
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All data

Traningsdata Testdata

Figur 13: Uppdelandet av datan i ett trédningset och ett testset.

Nér denna uppdelning gors ar det fordelaktigt att basera urvalet pa nagot
statistkt i datan, exempelvis varje loggrads ID, sa att uppdelningen gors de-
terministisk. Annars kommer olika trénings- och testset att skapas vid olika
korningar av programmet. Det kan gora det svarare att se om fordndringar som
gors faktiskt leder till en forbéttring av modellen eller om férédndringen kom ur
det faktum att tréningssetet nu ser annorlunda ut. Det finns firdiga metoder
for att gora uppdelningen av dataset deterministiska, men detta férutsitter att
datasetet inte forandras. Med andra ord kan det ricka ett en datarad ldggs till
for att uppdelningen i trénings- och testset ska vara helt annorlunda. Genom
att grunda uppdelningen i nagot som inte forandras dven nir dataméingden ckar
ser man till s& att jamforelsen blir mer stabil.

5.1.3 Extrapolering

Om en trinad modell ska utvirderas pa en datapunkt som modellen inte har
nagon tydlig data for tvingas modellen att extrapolera. Baserat pa datan gor
modellen en kvalificerad gissning. Det gar saklart inte att garantera att en sadan
gissning stammer 6verens med verkligheten, i synnerhet nér systemet som mo-
delleras &r olinjart. Detta &r varfor bra spridning pa datan adr nodvéndig.

5.2 Maskininldrningsmodeller

En maskininldrningsmodell kan upplevas mystisk och kompicerad. Det finns en
bild om att dessa ar svara att forsta och forklara och mycket géms bakom termer
sasom “Al”. Det stiammer visserligen att det inte alltid gar att siga varfor en
modell beter sig som den gor. Men principerna bakom hur de olika modellerna
ar konstruerade &r vildigt handfasta och logiska.

I grund och botten &r syftet bakom modellen att beskriva verkligheten pa
nagot sétt, och att gora det sa bra som mojligt. Ett beskrivande exempel som
alla ingenjorer stott pa vid en eller annan tidpunkt dr linjar regression. I nagon
mening kan man séiga att algoritmen bakom denna &r en form av enkel ma-
skininldrning. Det handlar om att skapa en linje som sa néra som mojligt kan
beskriva data. Ett exempel ar den linje som skapats at datapunkterna i Figur
14.

Maskininldrningsmodeller kan man se som avancerade versioner av den enkla
linjéra regressionen. Dessa modeller observerar indatan (de datapunkter som
finns), och justerar sedan sin interna konstruktion (trénas) for att sa nira som
mojligt beskriva utdatan med utgangspunkt ur indatan. P4 samma sitt som
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Figur 14: Vanlig linjar regression.

i Figur 14 kan vi, ndr modellen vél dr pa plats, forutspa vilket y-viarde som
ett givet x-vérde rimligtvis leder till. Istéllet for att enbart ha en input och en
output gar det att ha en godtycklig méngd in- och outputs.

5.2.1 Hur val av maskininldrningsmodell gar till

Som tidigare har ndmnts dr maskininldrning experimentellt, vilket innebér att
dven val av modell utfors med hjélp av experiment. Det finns modeller som
presterar bra i de flesta fallen, men det dr ingen garanti att de gor det for den
aktuella tillimpningen. For att ta reda pa vilken modell som lampar sig bést
bor flera modeller tranas pa datan innan den bista modellen véljs ut for vidare
studier.

Nar man testar hur val en modell presterar rdcker det inte att ndja sig
med att enbart trdna en modell och utvirdera den pa enbart en uppdelning av
tranings- och testdatan. For att kontrollera att modellen konsekvent generalise-
ras bra maste flera, olika uppdelningar av datan utféras. For varje uppdelning
av datan ska en modell trinas pa ena datadelen och sedan valideras mot den
andra. I och med att modellen med samma parametrar trdnas och testas pa
olika delar av datan fas en sa réttvis bild som mdojligt av hur bra modellen
skulle kunna generaliseras. Som tidigare har ndmnts ska inte testsetet anvéindas
forrén precis innan slutimplementation, vilket dr varfor dessa uppdelningar gors
av traningssetet. Konceptet illustreras i Figur 15. I detta fall anvands 5 uppdel-
ningar.

Efter det att traningsdatan delats upp ar det dags att utfora validering-
en. Detta gors genom att ett set i taget véljs ut som valideringsset. Modellen
tranas pa resterande data och valideras pa valideringssetet. Det betyder att lika
manga modeller ska trdnas som datauppdelningar gors. Sjélva valideringspro-
cessen fortydligas i Figur 16. Genom att sedan ta ett genomsnitt av modellens
prestation 6ver alla olika uppdelningar fas ett resultat som &r mer robust. Ris-
ken dr annars att en modell hade passat vildigt bra for ett specifikt tranings-
och testset, men inte hade generaliserats bra alls.
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Figur 15: Tréningssetet delas upp i flera mindre delar i korsvalideringssyfte.
“CV” star for cross-validation (korsvalidering) och innebér att man viljer ut
ett CV-block i taget som far verka sasom valideringsdata. Resterande CV-
block anvénds for att tréna en modell som sedan valideras mot det utvalda
CV-blocket. Detta gors i syfte att finna en modell som &r sa oberoende fran
olika datauppdelningar som mgjligt.

Trots att korsvalidering utfors skyddas man inte helt fran att modellen
overtranas. Om man tillater for hoga modellvirden kan man fortfarande fa pro-
blemet att modellen enbart beskriver det aktuella datasetet vil och inte kan
generaliseras. Korsvalidering hjdlper till for att forhindra detta men &r ingen
garanti.

5.2.2 Beskrivning av modelltypen Random Forest

Det finns manga olika typer av maskininldrningsmodeller. Eftersom detta en-
bart &r en kortfattad inblick i hur maskininldrning fungerar beskrivs enbart den
modell som slutligen anvindes i arbetet. For den intresserade ldsaren gar det
att ldsa pa om olika modelltyper i dokumentationen fér scikit-learn.

En vanligt férekommande maskininlérningsmodell dr Random Forest, eller
RF som den ofta forkortas. Modellen &r en sa kallad ensamble-modell, vilket
bygger pa att modellen bestar av manga mindre modeller som Ar sammankopp-
lade. Grunden till RF &r beslutstrad. Forst ges darfor en kortfattad beskrivning
av hur dessa fungerar.

Ett enkelt beslutstriad illustreras av Figur 17. Varje beslutstrad bestar av
noder. Det finns en rotnod samt beslutsnoder och “l6v”. Varje beslutsnod har
endast tva avgransningar. Dessa ar pa ett eller annat sdtt ihopkopplade med
pilar. Varje pil har ett logiskt pastaende knutet till sig. Niar en utvérdering av
ett beslutstriid paborjas borjar man i rotnoden. Utifran given input fardas man
sedan igenom tréddet tills man har navigerat till ett 16v. Det 16vet producerar
dérefter nagon form av output vilket returneras. Utvérdering av beslutstridet i
Figur 17 finns i Tabell 2.

Nér det nu har konstaterats att beslutstrid kallas just for ¢rdd, kan man borja
ana var modellnamnet Random Forest kommer ifran. Det ér for att denna modell
bestar av en hel skog av beslutstrdd. Nar dessa trad trinas gors de medvetet
medelmattiga. Nar man utviarderar en RF-modell utvirderas varje individuellt
trad och resultatet blir ett genomsnitt av det svar alla kom med. Genom att
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Traningsdata Testdata

CvV1 CV 2 CV 3 CV 4 CV5

CV1 CV 2 CV 3 CV 4 CV5

CV1 CV 2 CV 3 CV 4 CV5

CV1 CV 2 CV 3 Cv 4 CV 5

Cv1 CV 2 CVv 3 CVv 4 CV 5

Figur 16: Hur korsvalidering (CV) fungerar. I detta fall sker 5 upp-
delningar av traningsdata. Darfor trénas och valideras 5 iterationer av
varje modell for att fa information om hur den modellen presterar obe-
roende av datasetsval. For varje rad véljs det orangea CV-blocket ut till
valideringsdata, och en modell trénas pa de fyra bla blocken i den ak-
tuella raden. Efter tréningen valideras modellen pa datan i det orangea
blocket. Detta fortgar tills 5 modeller trianats och validerats pa de olika
datauppdelningarna.

X>5 X <5

|Decision node 1 | Leaf Node 1
\X <20

| Decision node 2 |
X >10

Leaf Node 3 Leaf Node 4

Figur 17: Ett enkelt beslutstrad bestaende av en rotnod, beslutsnoder
och slutligen 16v som leder till en viss output. Vid en utvérdering finns
det tva vigar som man kan ta fran varje beslutsnod. Nér ett 16v har
natts returnerar tridet en output motsvarande det som finns i l6vet.

Leaf Node 2
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Input Result

X <5 Leaf Node 1
5 < X <10 Leaf Node 4
10 < X <20 Leaf Node 3

20 < X Leaf Node 2

Tabell 2: Resultat for olika viarden pa X for beslutstradet i Figur 17.

lata resultatet fran den fiardiga modellen vara ett genomsnittligt virde tar de
individuella tridens lokala fel ut varandra. En mer verklighetstrogen prediktion
fas. I Figur 18 kan man se principen bakom detta.

O\b 0 d/o\
O&J{% P

Figur 18: Nagra enkla exempeltrid som kan finnas i en Random Forest-
modell. T det verkliga fallet &r beslutstriden avsevirt mycket storre. En
skog kan uppga till flera hundra eller tusen trid.

Hela detta koncept bygger pa att det finns styrka i att ta in resultatet av flera
prediktioner och samla dessa till en. Man kan se detta som en datavetenskaplig
tillampning av sa kallad “crowd forecasting”. Termen innebér att lata en storre
méngd maénniskor, oavsett bakgrund, viga in i olika prediktionsfragor. Det gar
da att se att felaktiga prediktioner som utfors pa individuell niva i regel tar ut
varandra och att prediktionen i det stora hela blir sikrare. [10] Ett nutida ex-
empel pa hur detta anvinds &r en satsning av Totalforsvarets forskningsinstitut
vid namn Glimt. Syftet bakom detta ar att ge Ukraina tillgang till tillforlitliga
prediktioner om vad som ska hénda i vérldslaget. For att gora dessa predik-
tioner later man allménheten svara vad man tror att vissa konkreta héindelser
mynnar ut i for ufall. Det har visats att detta ger robusta prediktioner. [3] Trots
att varje individ har en kraftigt begrinsad formaga att forutspa framtiden blir
kollektivet mycket béttre pa att forutspa korrekt. Ett annat exempel pa detta
Ar nir man pa méssor kan vinna en tévling genom att gissa antalet godisbitar
i en burk. Om man fragar manga individer dr ett genomsnitt av allas svar ofta
ndrmare det faktiska antalet én individuella kvalificerade gissningar.

Hur goér man for att trdna manga “medelmattiga” trdd med samma data-
méngd? Man tillimpar nagot som kallas bootstrapping. Nya dataset skapas fran
befintligt dataset. Detta gors genom att kopiera en slumpméssig rad i taget fran
det ursprungliga datasetet. Man fortsétter med detta tills man har ett lika stort
nytt dataset som det ursprungliga datasetet. Observera att nér en rad kopierats
tas raden inte bort fran det ursprungliga datasetet. Det innebér att samma
rader kan férekomma flera ganger i det nya datasetet. Pa sa sétt skapas svagare
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dataset som ligger till grund fér hur de individuella tridan i skogen trinas. Da
fas triad som inte dr bra pa prediktioner sjdlva, men som i en storre, gemensam
kontext kan producera anvindbara resultat. Detta gor sa att varje enskilt trad
dr unikt och pa nagot litet sitt beskriver en del av sanningen.

De modellparametrar som till storst del avgor hur en trénad modell presterar
i praktiken &r maxdjupet och antalet trid. Den forsta innebér att man sétter en
grans pa traden i hur djupt de far utvecklas. Detta ar viktigt for att modellen ska
kunna generalisera bra. Om man tillater obegriansat djup hade triden matchat
traningsdatan exakt, men formodligen hade modellen inte generaliserats sarskilt
bra. Det ar detta som kallas fér att modellen 6vertrdnas. Den andra &r ganska
sa tydlig - det &r helt enkelt hur manga trid som finns i skogen.

5.3 scikit-learn och andra relevanta bibliotek

Implementationskirnan i detta examensarbete dr ett Pythonbibliotek vid namn
scikit-learn. Detta bibliotek innehaller alla steg som krévs for att trédna och
utvirdera maskininldrningsmodeller. Det mest grundliggande som kravs for
att trdna en modell finns i Kodblock 1. Relevanta bibliotek importeras. Fran
ett av dessa biblioteken importeras ocksa ett standarddataset for att illustrera
maskininldrning. Datasetet delas upp i ett traningsset och ett testset. Model-
len skapas (i detta fallet en modell av typen LogisticRegression) och trénas
med model.fit(). Vid denna punkt &r modellen nu redo att anvindas for att
forutspa blomsterkategorin av ny blomdata. Rent kodméssigt kan man alltsa
praktiskt utfora allt som krévs for att trana och utviardera en modell med mindre
dn 10 kodrader. I verkligheten krivs ofta vildigt mycket mer &n sa, exempelvis
for att filtrera och transformera om datan.

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score

# Load dataset

data = load_iris ()

X, y = data.data, data.target

# Split into training and test sets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size
=0.2, random_state=42)

# Train model
model = LogisticRegression(max_iter=200)
model.fit (X_train, y_train)

# Evaluate model

y_pred = model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

print (£’ Accuracy: {accuracyl}’)

Kodblock 1: Den kod som minimalt kravs for att ladda in data trédna en modell
och utvérdera dess effektivitet i scikit-learn.
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En annan viktig funtion i scikit-learn &r klassen Pipeline. Med hjilp
av denna klass gar det att koppla ihop flera datatransformationer i en lang
kedja. Det gar ocksa att skriva egna transformationslankar i kedjan. Detta &r
det priméra verktyg som anvinds for att automatisera trinandet av modeller.

Utover detta kérnbibliotek finns det ytterligare nagra Pythonbibliotek som
forenklar vardagen avsevért. pandas [1] dr det bibliotek som i detta arbete
anvénts allra mest. Det &r designat for att man pa ett enkelt sétt ska kunna
hantera stora méngder data. Grundoperationerna &r skrivna i C vilket gor att de
i regel ar mycket berédkningseffektiva. Alla som &mnar hantera stérre mangder
data och vill ha ett enkelt och flexibelt sétt att interagera med denna datan
pa skulle ha stor nytta vid att bekanta sig med detta bibliotek. matplotlib [9]
anvinds flitigt for att illustrera datan. Internt i pandas anvénds ocksa numpy [11]
for att gora matrisberékningar effektiva. Ibland kommer man i kontakt med raa
numpy-matriser och vektorer varfor det &r bra att ha grundldggande forstaelse
for aven detta bibliotek.

En bra introduktion med detaljerad kod till alla dessa bibliotek som &r re-
levanta for maskininldrning finns i ett digitalt tilligg till den bok detta arbete
baseras pa. [5] For de som 6nskar tillimpa maskininldrning men som inte har
anvint dessa bibliotek tidigare dr detta en mycket bra kiilla att borja utifran.
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6 Implementation

I denna del beskrivs varje steg i implementationsprocessen av maskininlédrnings-
modellen pa sagverket. Detta ar sjilva kidrnan av arbetet.

Till att borja med ges en Gversiktlig forklaring 6ver hur var processkinnedom
bor inverka pa hur modellkonstruktionen sker. Darefter studeras hur processen
bést kan beskrivas genom smart datainsamling. Néir insamlingsscheman &r pa
plats diskuteras hur en modells struktur skulle kunna utformas fér att passa in
pa den aktuella datan.

For att modellen ska kunna anvinda sig av datan pa ett konsekvent sett
tillampas filtreringar och transformationer pa datan for att extrahera sa mycket
anviandbar information som mojligt. Sedan konkretiseras vad modellen ska ha
som input och output. Dérefter véljs vilken typ av modell som ska anvindas.
Nar en modell val har valts tillaimpas en automatisk slumpmaéssig utvirdering
av modellen for att finna de parametrar som leder till en s& bra modell som
mojligt.

Nar det finns modeller som val férutspar processen byggs ett optimeringsskal
utanpa denna sa att de optimala maskinparametrarna véljs. Slutligen implemen-
teras detta i sagverkets PLC sa att automatisk val av parametrar utfors for varje
givet paket.

6.1 Processkinnedom

Nér man som ingenjor ska optimera en process faller det sig naturligt att man
behover ha en grundlig forstaelse for processen for att optimeringen ska lyckas.
Att tillampa maskininlirning dr inte ett undantag till denna princip. Om man
inte forstar processen blir det svart att veta vilken data som kan vara anvindbar
att samla in, hur denna datan ska filtreras och hur modellen ska utformas for att
skapa virde. En detaljerad bakgrund till processen som studeras finns i avsnitt
2.2. I denna del tillimpas den detaljerade beskrivningen och antaganden och
avgrinsningar gors som kommer att vara anvindbara i de kommande delarna.

6.1.1 Avgridnsningar och antaganden

En planka som fiardas genom Elevatorerna ankommer forst till Diket vid Ele-
vator 1. Syftet med denna Elevator &ar att gora en forsta grovre separation.
Sannolikheten for att dubbla bridor uppkommer &r férhallandevis hég. Denna
forsta Elevatorn matar sedan Diket vid Elevator 2. Det dr plankornas tillstand
efter upphémtning av Elevator 2 som fokuset hamnet pa. Efter Elevator 2 finns
ingen maskinell moéjlighet att separera plankorna.

Utifran denna beskrivning ér det tydligt att Elevator 2 bor vara det storsta
fokuset av arbetet eftersom det &r det sista steget plankorna passerar innan
de firdas vidare. Vi kommer dérfor under arbetets gang att halla oss till att
optimera parametrar for Elevator 2.

Ett viktigt antagande dr att varje paket som matas in i maskinen kan ses
som oberoende av andra paket. Ett paket som kors i maskinen bor rimligtvis
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enbart paverkas av maskininstéllningar, paketdimensioner och trikvalitet. Pa-
keten i sig paverkar inte maskinen sjilvt, deras utfall beror bara pa tillstandet
i nuldget. Detta kommer visa sig hjélpa oss framover da vi designar maski-
ninldrningsmodellen.

Systemet #r i viss mening ganska sa trogt och oprecist. Att fordndra stéll-
skenorna i maskinen tar tid. I dessa finns ocksa en viss hysteres inbyggd som
gor att stéillskenorna ofta enbart hamnar i nédrheten av borvéirdet. Utover detta
sker nivamétningen i Dike 2 med hjilp av en laserdistansmétare som méter
dikesnivan pa en plats. Eftersom briador dr rektangulirt formade och ligger
slumpartat i Diket &dr detta métvirde kraftigt varierande. P4 grund av hur
plankorna matas fram via Elevator 1 dr det svart att kontrollera nivan sérskilt
noggrannt. Ibland kommer plankorna i stora klumpar och ibland &r det mycket
“luft” déremellan. Dessa kombinerade effekter leder till att dikesnivan &r en
tdmligen oprecis parameter. Pa grund av att maskinen har sa pass stor troghet
och lag precision kommer vi att designa en modell som &r stabil éver tid. Den
far inte ge for snabba parameterrekommendationer.

Det finns manga dynamiska effekter i processen som inte kan anses normala.
En planka kan kila sig fast och blockera flédet. Det hénder ocksa att plankor
roteras sa att de inte ligger parallellt med varandra vilket d&ven detta stoppar upp
flédet. Det kan da se ut som i Figur 19. Nér det inte finns manga plankor kvar i
Diket ligger de fa som dr kvar och “skvalpar”. Antalet &r sa pass litet att trycket
ar for lagt for att de ska plockas upp av maskinen vid de hastigheter man kér med
i standardfallet. Operatoren behtver da manuellt justera ner hastigheten for att
dessa ska plockas upp korrekt. Det finns sékerligen fler dynamiska effekter som
ar svarare att forutspa. Darfor blir ytterligare en avgrinsning att modellen ska
agera med steady-state som utgangspunkt. Detta maste beaktas i filtreringen av
datan sa att sd& manga som mojligt av de datapunkter med dynamiska effekter
tas bort.

6.1.2 Borja med slutet

Nasta relevanta fragestéllning blir att titta pa slutet av arbetet. Nar modellen
ar byggd, vad vill vi att den ska kunna astadkomma i breda termer? Hér ar det
latt att svéva ut och komma med en lang lista pa 6nskvirda modellfunktioner.
Borja istéllet initiellt med en eller tva funktioner modellen ska ha som hade gett
storst optimeringsforbéttring. Risken med att bygga en multifunktionell modell
dr annars att den blir medioker pa allting istéllet for att bli riktigt bra pa en
eller tva saker.

I den aktuella processen ér det frimst BPM och RDB vi har att jobba med.
Malet &r att 6ka BPM samtidigt som RDB minskar, eller atminstone halls kvar
pa samma niva. Processen ar sadan att man i det generella fallet inte kan cka
pa den ena utan att den andra ocksa paverkas. Fragan &r om det finns okénda
parameterinstéllningar som hade kunnat bryta denna trend. Férhoppningen &r
att det dr vad en maskininlarningsmodell ska kunna bidra med.

Rent konkret dr malet med modellen att den ska kunna férutspa optimala
maskinparametrar for aktuellt virke. Eftersom det i praktiken inte &r mojligt att
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Figur 19: En planka som under processens gang roterats sa att den
hamnar fel. Detta anses vara en dynamisk effekt och &r dérfor ingenting
som modellen tar hénsyn till.

undvika dubbla briador helt ska operatéren kunna ange vilken RDB som man
kan tédnkas acceptera. Modellen ska sedan vilja ut den kombination som haller
sig under angiven RDB samtidigt som BPM maximeras.

6.2 Datainsamling

Efter att ha fatt en genomgaende forstaelse for processen och hur vi 6nskar
forbéttra den blir nésta fokus att fundera 6ver hur den béast kan beskrivas med
hjialp av data. Aven om det redan finns ett befintligt datainsamlingsschema
ar det bra att begrunda om det inte finns fordndringar i datainsamlingen som
hade gynnat maskininldrningen. Fler datakolumner som samlas in innebér mer
avancerad filtrering senare, speciellt om man vill kunna anvénda sig av data
som samlats in med tidigare insamlingsscheman. Om man till exempel inser att
det finns ytterligare en parameter som ska samlas in maste man fundera pa hur
datan dir denna parameter inte finns med ska behandlas. Ska man uppskatta
den nya parametern pa de gamla dataraderna? Kasta bort datan? Behandla den
pa ett annat séitt &n den nyinsamlade datan? Om det finns en férmodan att ett
sadant fordndrat insamlingsschema skulle leda till en béttre modell kan det vért
modan.

6.2.1 Datainsamlingens utveckling

I Figur 20 syns processen fran sidan. Nir arbetet paborjades bestod datainsam-
lingen av foljande: Nér en planka detekteras vid sensorn loggas alla virden pa
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Elevator 2

Elevator 1

Figur 20: De tva Elevatorerna sedda fran sidan. En hoég plankor har
precis anlént till Elevator 1 for separation.

en gang till en databas. Detta betyder att datan som kopplas till varje plan-
ka egentligen inte var den data som &r relevant for den plankans utfall. Nér
plankan plockades upp vid Diket inpa Elevator 2 hade maskinen vissa momen-
tana viarden. Men dessa har férmodligen hunnit &ndras till helt andra vérden
pa plankans fird upp mot sensorn. De virden som plockas ut vid loggningen
beskriver déarfor inte det kritiska 6gonblicket da plankan plockades upp. For
att varje planka ska kopplas till mer rédttvisa viarden behover insamlingssattet
forandras.

For att ta hiansyn till alla dessa effekter beslutades det att tva dataloggningar
skulle foras. En logg av diskret typ som tidigare. Den andra loggningen dédremot
skulle cykliskt samla in maskindata. Genom att separera dessa tva loggnings-
scheman har vi mojlighet att koppla mer exakt relevant maskindata till varje
diskret datarad. I den diskreta loggningen sparar vi sadant som &r kopplat till
den specifika plankan. Dimensioner, kvalitet, tidpunkt, om en dubbel brida de-
tekterats, BPM-mal, paketnummer och batchnummer. I den cykliska loggningen
sparas allting som har att gora med momentana maskinvéarden. Tidpunkt, faktis-
ka elevatorhastigheter, dikesnivaer, stillskenornas niva samt de maskinvariabler
som kontrollerar de faktiska tillstanden. Med hjélp av dessa tva insamlingssche-
man kan vi skapa ett mer réittvist dataset som beskriver 6gonblicket da Elevator
2 plockar upp varje planka. Hur detta gors i praktiken beskrivs i avsnitt 6.4.3.

I detta stadie &ar det viktigt att samla in datan i ett format med avseende
pa att tunga berdkningar ska utféras pa den framover. Initiellt loggades tid-
punkter med hjilp av en ISO8601-string. [6] Dessa tidsstrangar dr litta att
visuellt forsta men mycket tidskridvande att utfora berdkningar pa, eftersom in-
formationen maste omvandlas fran strangar till nagon typ av berdkningsobjekt.
Losningen pa detta var att samla in tiden i ett format som i Beckhoffs PLC
kallas for T_FILETIME64. [2] Eftersom detta format &r ett enkelt 64-bitars heltal
kan berdkningar i tid utféras betydligt snabbare. Det &r en fordel att en loggda-
tapunkt i detta format utfors vid insamlingsstadiet eftersom berdkningskraften
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vid dataomvandligen fran strangar till heltal snabbt skalas upp i och med att
dataméngden okar.

6.2.2 Datavariation

Bra modellprediktioner bygger pa bra data. Om maskinen stéindigt kors med
samma instdllningar kommer en eventuell modell inte ha nagra maskintillstand
att leta i for att finna de optimala instéllningarna. For att datakvalitén ska vara
sa hog som mojligt maste maskininstéllningarna ha hog variation. Nér man
dndrar pa befintliga instéllningar &r det naturligt att prestandan sjunker och
antalet fel okar. Detta &r en nédvindig del av processen for att datan ska ha
den variation som krévs. Det finns sétt att gora detta pa som inte inskrénker pa
processen alltfor mycket. Pa sagverket infordes en automatiserad spridning av
parametrarna i ett omrade néra receptvirdet. Om stéllskenorna har ett faktiskt
borvarde for aktuell dimension pa 15 mm, sa fordndras detta virde inkrementellt
mellan 14 mm och 16 mm, med 15 minuter pa varje niva. Pa sa sétt fas en
automatisk variation i spridningen utan att den dagliga operationen paverkas i
alltfor stor utstrickning.

Target value

|

I N N N N N |
ZON ZON 1

135 140 145 15 155 16 16.5

Interval

Figur 21: Ett exempel pa hur en maskinparameter automatiskt skulle
kunna tédnkas justeras. I sagverksprocessen anvinds en stegning pa 0.5
mi.

Utover detta infordes ocksa slumpvis variation av parametrar pa sagverket,
som operatoren pa plats har mojlighet att pausa om det skulle visa sig att
de aktuella virdena leder till alltfor daliga resultat. Detta dr ett mer drama-
tiskt kirurgiskt ingrepp i processen men ar samtidigt ocksa det som ger b#st
forutsédttningar for att en modell ska kunna ge sa bra rekommendationer som
mojligt.

Det dr onskvirt att kunna skilja pa de plankor som korts med olika recep-
tinstdllningar. Dérfor infoérdes ocksa true/false-viirden som beskriver om ma-
skinen kort med slumpvérden, modellprediktioner eller om den vanliga recep-
tinstéllningen anvénts. Detta ar viktigt for att mojliggora framtida resultatkon-
troller for att ta reda pa om modellen faktiskt 6kade produktiviteten.

6.2.3 Kontrollera datainsamlingen

Nér data vél borjar rulla in maste denna kontrolleras sa att den stdmmer
overens med verkligheten. Har &r processforstaelsen anvindbar for att identifiera
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datavirden som inte &r rimliga. Till exempel identifierades att vissa bandhas-
tigheter ibland gick ner till 0 pa ett fysikaliskt omdojligt sitt. Efter samradan
med sagverket fann vi att det fanns ett fel i hur hastigheterna skickades vidare
och detta korrigerades.

Nér datan vél hade samlats in under nagra manader berittade datan for
oss att det inte uppkom sérskilt manga dubbla brador alls. Detta rimmade
inte med operatorernas upplevelser. Efter en dialog med sagverket upptécktes
ett fel i loggningen av dubbla bridor. Konsekvensen blev att mycket av den
data som samlats in inte kunde anvindas i syfte av att ta reda pa hur manga
dubbla bridor som uppkom. Datan kunde dédremot fortsatt anvindas i analyser
av BPM.

6.3 Modellstruktur

For att det ska ga att vélja en lamplig maskininldrningsmodell maste det i
detalj vara tydligt vad exakt modellen ska utféra. En modell som bygger pa
data i form av tydlig input och tydlig output maste anpassas efter den data som
finns tillgénglig.

6.3.1 Vanlig modellstruktur

Som ndmndes i avsnitt 6.1.2 d&r malet att modellen ska rikna ut de rekommen-
derade maskininstéllningar som leder till det mest effektiva utfallet for aktuellt
virke. Inom all typ av modellering maste det finnas data som i nagon mening
ar korrekt. Detta krivs for att modellens prediktionsformaga ska oka. Ett ex-
empel pa detta finns i [4] kapitel 2 ddr man bygger en maskininldrningsmodell
for att forutspa fastighetspriser i Kalifornien. For att modellen 6ver huvud ta-
get ska kunna komma med vettiga prediktioner krivs mycket data pa faktiska
huspriser. Utéver detta maste det ocksa samlas in data som ligger till grund
for prediktionerna. Exempelvis anvénds laget, hur néra havet fastigheten ligger,
antal rum och sa vidare. Genom att trina modellen pa denna data kommer vi
forhoppningsvis att sedan kunna presentera ny inputdata fér modellen och fa
en prediktion som nagorlunda stimmer Gverens med verkligheten. I detta fall
fungerar tillviigagangssittet bra eftersom datan &r av tydlig input-output typ.
Med andra ord gar det véldigt tydligt att koppla den lokala fastighetens om-
stindigheter till dess faktiska slutpris. Fragan blir nu hur detta kan generaliseras
till var situation. I Figur 22 beskrivs denna situation grafiskt.

6.3.2 Modellsvarigheter med elevatorsystemet

Nér modellen utfort en prediktion pa givet virke ska den presentera rekom-
menderade maskinparametrar. Detta dr en annan situation jamfort med fallet
av huspriser. I elevatorsystemet finns det tillgang till data for dimension och
kvalitet innan maskinen kors. Sedan sdtts maskinparametrarna. Det &dr sedan
kombinationen av dessa som tillsammans leder till att det blir ett visst utfall -
ett specifikt virde pa BPM och RDB. Malet dr att modellen ska komma med
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Figur 22: Grafisk beskrivning av den modell som konstrueras i [4] kapitel
2. Huspriserna #ar understrukna eftersom malet med modellen ar att
forutspa huspriser sa korrekt som mojligt.

rekommenderade parameterinstéllningar. Da dessa i sig ar en del av systemets
input maste detta beaktas i 16sningen. Denna situation kan ses i Figur 23. En
jamforelse med Figur 22 visar den fundamentala skillnaden i det att for situatio-
nen pa sagverket ar det parametrar som leder till ett utfall som ska optimeras.
Byggandet av en prediktionsmodell dr alltsa ett delmal i det 6vergripande syftet
att optimera maskinparametrar.

Y
Thickness
Width —
Length —
—— BPM
—1 Model
——— RDB
- @

Figur 23: Situationen for modellen i sagverket. Observera att 6nskan nu
ar att optimera modellparametrarna, trots att dessa egentligen ar inputs
till den studerade processen. Modellens mojlighet att forutspa BPM
och RDB blir déarfor ett steg pa viagen mot att kunna finna optimala
maskininstéllningar.

Om det funnits kunskap om korrekta maskininstéllningar for en viss dimen-
sion hade det gatt att designa maskininldrningsmodellen pa samma sitt som
i fastighetsmodellen. Da hade modellen kunnat tranas pa virkesinput och som
onskad utdata de korrekta maskininstéllningarna. Problemet dr att maskinen
inte nddvindigtvis ar korrekt instélld. De recept som anvédnds har tagits fram
med hjalp av tumregler och har visat sig fungera bra. Men det finns inget som
sdger att de dr optimala. Om modellen trénas pa dessa befintliga recept kommer
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resultatet att vara oanvidndbart. Modellen hade rekommenderat exakt samma
parametrar som redan anvinds i maskinen. Vi maste ta fram ett annat ramverk
som dr anpassat efter elevatorsystemet.

6.3.3 Modellstrukturen fér elevatorsystemet

Aven om datan inte innehaller korrekta maskinparametrar ér datan #nda kor-
rekt i den bemérkelsen att den visar vilket utfallet blev med given input. Med
datan gar det alltsa att skapa en modell som klarar av att forutspa BPM och
RDB givet virkestyp och maskininstéllningar. Nar denna modell finns kan man
ga “baklinges” genom att utvirdera modellen for olika parameterkombinationer
och vilja den parameterkombination som resulterar i det mest optimala utfallet.
I Figur 24 finns en grafisk beskrivning fér hur hela optimeraren fungerar.

Detta dr ett beprovat tillvigagangssatt inom industrin. I en artikel optime-
ras parametrar i en malningsprocess med hjilp av maskininldrning. Datan som
samlas in anvands for att bygga modeller av den faktiska processen. Det &r sedan
pa dessa modeller optimeringen tillimpas. [8] Liknande metodik anvénds ocksa
i en artikel dér det sker optimering av tillverkningen av rattar till personbilar.
[15]

Optimizer
IS 2
Acceptable RDB — —
Dim —| — List of BPM
Thickness Model . .
. Params — List of RDB Optimal
Width —
R/—/ parameters
Length j Select params with best BPM
that is < Acceptable RDB
Loop through

. J

Figur 24: Strukturen fér optimeraren som tar hiansyn till att paramet-
rarna som ska optimeras dr input till maskininldrningsmodellen.

6.4 Datafiltrering och datatransformering

Nésta fokus dr att gora datan mer anvindbar f6r modellen genom smart filtre-
ring och transformering. Detta var den del som tidsméssigt var mest kravande.
Varje vilfungerande modell har bra data som grund.

En viktig grundprincip att folja vid all typ av databehandling dr att au-
tomatisera allting. Med tiden kommer méngden data att succesivt 6ka. Da &r
det fordelaktigt att skapa ett antal regler som datan formateras utifran sa att
det blir latt att transformera om datan. For att férenkla denna process finns
Pipeline-klassen i scikit-learn som beskrivs nérmare i avsnitt 5.3.

Det finns ingen perfekt data. All data kan innehalla brus, felaktiga mét-
vérden, kalibreringsfel, och andra felaktigheter som forsvarar mojligheten att
gora nagot anvindbart med den.
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6.4.1 Borttagning av felaktiga datarader

Det dr onskvért att systemet ska vara sa robust som mojligt med tanke pa att
vi matar in ra data. Eventuella felaktigheter ska inte leda till att modellen beter
sig pa oonskvérda sitt. Datarader med uppenbara felaktigheter i loggningen tas
dérfor bort. Exempelvis tas rader bort som saknar tidsstdmpel.

Det finns ocksa datarader med métvirden som inte &r definierade och som
dérfor bor tas bort:

e Elevatorerna kan inte koéras med negativ hastighet

Borhastigheterna till Elevatorerna ska inte vara negativa

Minhastigheten till Elevator 2 ska inte kunna vara stérre &n maxhastig-
heten till Elevator 2

Borvirdet for nivan i Dikena ska inte vara negativa
e Borvirdet for stéllskenorna ska halla sig inom fysikaliskt rimliga grinser

I praktiken ska dessa problem inte kunnat uppsta. Det &r ddremot viktigt att
strava efter langsiktig robusthet och inte férutsétta att andra system fungerar
felfritt. Detta gjordes darfor i syfte att gora systemet robust Gver tid.

6.4.2 Filtrering

Sedan finns det virden som ska behallas, men i ett filtrerat tillstand. Till att
borja med betraktar vi nivaerna pa Dikena. I och med att detta sensorvirde en-
bart méts av en laserdistansmétare vid varje Dike &r detta ett mycket oprecist
vérde. Sensorn ger ocksa ibland en ldsning som fysikaliskt oméjligen kan motsva-
ra verkligheten. Till exempel férekommer det ibland negativa dikesnivaer. For
att 16sa detta problem implementerades en algoritm som identifierar sadana
orimliga métviarden. Detta gors genom att kolla om métviardena antingen &r
negativa eller om de befinner sig ovanfor ett visst stéllbart maxvérde.

Mycket tid spenderades pa att fundera 6ver hur nivafiltreringen skulle kunna
forbéttras. Exempelvis kan ett métvarde tdnkas vara felaktigt &ven om det hela
tiden befinner sig inom de tillatna grénserna ifall fordndringarna sker for fort.
Efter ett tag blev slutsatsen att det bésta ar att borja med enkla filtreringssche-
man, utvirdera resultatet och sedan eventuellt finslipa filtreringen ifall behovet
ser ut att finnas. Alla nivaer ovanfor en viss grians sétts till gransvérdet, och
nivaer under 0 satts till 0. Att borja med enkla filtreringsscheman och sedan
utvérdera behovet av vidareutveckling &r en viktig allmén princip att folja. Det
4r annars lédtt att fastna i optimeringar som man slutligen inte kommer ha nytta
av.

6.4.3 Thopslagning av datafilerna

Nu har datan fatt sin forsta grundldggande filtrering. Orimliga datarader &Ar
borttagna och méatvéirdena adr mer verklighetstrogna. Det &r nu dags att trans-
formera datan pa smarta sétt infor det att vi trénar var maskininlarningsmodell.
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Till att borja med sker datainsamlingen i tva steg i enlighet med beskrivning-
en i avsnitt 6.2.1. En diskret och en cyklisk loggfil skapas. Malet &r att anvénda
datan i bada databaser pa ett smart sétt. Den cykliska datan beskriver momen-
tana maskintillstand medan den diskreta datan innehaller relevant information
om varje enskild planka. Med andra ord loggas individuell plankdata varje gang
en planka passerar sensorn i Figur 20. Den cykliska datan loggas konstant med
en cykeltid pa 250 ms.

Discrete 330
Discrete 334
Discrete 336
Discrete 341
Discrete 342
Discrete 345

Figur 25: Hur den cykliska datan liggs pa den diskreta datan forutsatt
en backstep pa 6 sekunder. Varje rektangel beskriver en loggrad och
heltalen representerar loggradens tidstdmpel. Pilarna visar att den re-
levanta momentana maskindatan fran de cykliska dataraderna kopieras
over till de diskreta dataraderna. I den verkliga processen anvénds en
cykeltid for den momentana datan pa 250 millisekunder och inte 1 se-
kund som grafiken antyder pa.

Nér en maskininldrningsmodell anvénds ér det ett krav att det finns véal-
grupperad inputdata. Dessa tva loggfiler behover sittas ihop till en. Utgangs-
punkten blir den diskreta datan eftersom det i grund och botten &r plankornas
resultat vi &r intresserade av. Pa denna diskreta plankdata vill vi sedan knyta
de relevanta momentana virdena som géllde vid det kritiska 6gonblick da varje
individuell planka plockades upp. For att gora detta sa enkelt som mdojligt stegar
programmet ett fast antal sekunder bakat i tiden och plockar dérefter ut de
vérden som finns dér i den cykliska filen. Denna stegning visas grafiskt i Figur
25.

Detta hade kunnat géras mycket mer detaljerat. Alla strickor och hastigheter
mellan sensorn och Diket som matar Elevator 2 &r kdnda. Det &dr darfor teoretiskt
fullt mojligt att med hjélp av en plankas tidsstdmpel och maskinhastigheterna
stega bakat i tiden for att ta reda pa exakt nér plankan plockades upp fran Diket.
En del tid spenderades pa att utveckla en sadan algoritm. Det &r mojligt att det
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hade varit mer fordelaktigt men utifran att halla I6sningen sa enkel som mojligt
tillimpades istéllet filtreringsschemat ovan. Det kommer dessutom att visa sig
framover att 16sningen som valdes inte dr beroende av exakta momentanvérden.

6.4.4 Den momentana maskindatan

Resultatet dr nu att det finns en fil som innehaller all relevant data, bade den
diskreta plankdatan och den momentana data som beskriver den situation som
(ungefirligt) gillde da plankan plockades upp av Elevatorn. Den diskreta vir-
kesdatan dr ganska sa enkel att implementera i modellen. Det &r inte svart att
inse att denna data finns tillgénglig innan maskinen kérs och att den har en
paverkan pa maskinens prestanda. Det svara blir att ta reda pa hur den mo-
mentana datan skulle kunna anvindas pa bésta sétt, eftersom denna enbart dr
tillgdnglig forst nér maskinen korts.

Det finns maskininlérningsmodeller som &r dynamiska och kan arbeta pa
realtidsniva (se kapitel 15 i [4]). Da hade modellen hela tiden kunnat kéras pa
aktuell maskindata. Detta stéller hoga krav pa bade datainsamlingen och pa
maskinens fordndringsbenfgenhet. Eftersom processen dr diskret i sin natur,
och pa grund av svarigheten i att reglera exempelvis dikesnivan efter 6nskemal
blev slutsatsen att denna typ av modell féormodligen inte skulle fungera bra.

Fokus flyttades istéllet till en enklare och “langsammare” modell. Istéllet
for att betrakta datan pa plankniva grupperas alla plankor som befinner sig i
ett paket ihop. Observera att detta gor datan betydligt mer 6versiktlig. I nagon
mening innebér detta att hela hiandelseférloppet under ett givet paket betrak-
tas som en svart lada. Resultatet som fas ut for hela paketet dr det som tas
vidare. Eftersom fokus ligger pa att ta fram de maskinparametrar som fungerar
bést i steady-state dr det rimligt att ett set av parametrar per virkeskombina-
tion skulle ge optimal drift. Resultatet av detta blir att optimeringen utfors pa
genomsnittning BPM och RDB pa paketniva.

Det finns fordelar med att samla in detaljerad data och sedan systematiskt
konvertera denna till paket. Den frimsta blir att detaljerad data fér processen
alltid finns tillgénglig. Det gar darfor att dndra séttet som paketdata konsoli-
deras till en datapunkt. Nackdelen &r att datan allt som allt tar upp betydligt
mer plats.

6.4.5 Datatransformation till paket

I varje paket finns det hundratals plankor. All denna information ska nu konso-
lideras till en enda datapunkt. Malet &ar att behalla sa mycket information som
mojligt som skulle kunna anvindas for att forutspa paketets utfall. De virden
som latt foljer med dr dimension och kvalitet.

Eftersom fokus ligger pa att optimera maskinen i steady-state maste sa
manga dynamiska effekter som mojligt sorteras bort. Flera olika strategier ut-
vecklades for detta dndamal. En av dem var att ta bort en viss procentuell andel
av plankorna i borjan och i slutet pa varje paket. Detta eftersom det uppstar
en storre mingd dyanmiska effekter da. Déaremot gick det inte att se nagon
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forbéttring pa modellen med hjilp av denna metod, varfér den slutgiltligen inte
anvandes.

Flera av plankornas métvarden fordndras drastiskt under paketets gang.
Bandhastigheter och dikesnivaer dr exemel pa sadana. Dessa dr dérfor svara
att gora nagonting anvindbart med nir datan blir sa pass oversiktlig som den
nu dr. Parameterinstéllningarna ar ddremot i regel konstanta genom ett givet
paket. Dikesnivans borvérde, stillskenornas instéllning och bandens max- och
minhastigheter haller sig konstanta. Med andra ord blir det 14tt att plocka ut
dessa virden pa paketniva.

Aven om dessa instéllningar i regel haller sig konstanta behéver operatéren
ibland justera dem nagot, speciellt i slutet av varje paket da méngden plankor
minskar avsevirt. For att hantera detta kan vi, varje gang en sadan instéllnings-
dndring skett, dela upp paketet dar instéllningséindringen skedde och betrakta
de tva delarna som separata paket med olika instéllningar. Dessa paket blir ocksa
viktade baserat pa hur stor del av det totala paketet de mindre paketen utgor.
Denna viktning gor att delpaket inte kommer att fa oréttvist stor betydelse
senare da maskininldrningsmodellen trinas. Paketen far inte heller bli alltfor
sma, eftersom det da finns storre risk for orimliga resultat. Alla paket som har
ett antal plankor mindre 4dn en viss % av paketets totala innehall kastas darfoér
bort. For storre virkesstorlekar dér det inte finns sa manga plankor i varje paket
finns ocksa en absolut spérr satt.

Paketet tilldelas samma id som paketets forsta planka. Detta id anvinds
senare for att skapa tranings- och testset av datan.

BPM for ett paket dr det genomsnittliga BPM-véirdet for alla plankor i det
aktuella paketet. RDB réknas ut genom Ekvation 1.

Antal dubbla bridor i paketet

RDB =
Antal briador i paketet

(1)

Slutligen 6verfors ocksa tva booleanvirden som beskriver om slumpvéarden
eller modellen var aktiv under paketets gang. Mer information om detta finns i
avsnitt 6.2.2.

6.4.6 Labels

Inom maskininldrning innebér “label” det som vi forsoker férutspa. I exemplet
tidigare dar huspriser skulle férutspas ser vi huspriserna som det datasetets
“labels”.

I detta fall anvinds maskininldrning for att féorutspa BPM och RDB. Med
andra ord &r det de faktiska véirdena for ett pakets BPM och RDB som é&r labels.
En metod skrevs for att extrahera dessa fran inputdatan sa att modellen kan
trdnas med en tydlig input- och output.

6.4.7 Filtrering av BPM

BPM é&r en av de kritiska virden som modellen ska kunna forutspa. Det &r
déarfor nodvindigt att BPM-véarden pa paketen dr verklighetstrogna. Att fel
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forekommer under elevatorprocessen &r vanligt och det leder till en minskning
av BPM som inte ar att betrakta som steady-state. Om BPM dérfor skulle
sjunka for langt under vanligt rimliga virden kan det paketet betraktas som
utsatt for dynamiska effekter. Darfor tillimpas en BPM-filtrering pa alla paket
som avviker med en viss procent fran den dimensionens median-BPM. Detta
gav kraftigt forbéttrade prediktionsresultat.

6.4.8 Filtrering av RDB

Som némndes i avsnitt 6.2.3 uppticktes det mitt under projektets gang att det
skett ett fel i datainsamlingen med konsekvensen att manga datapunkter inte
kunde anvéndas i syfte att forutspa RDB. Alla datarader som samlades in innan
felet upptécktes och atgidrdades kastas darfor bort.

Eftersom RDB &r en relativ parameter maste paket med litet antal brador
behandlas speciellt. Om det férekommer en dubbel brida i ett paket som enbart
har 20 bridor far hela det paketet RDB-virdet 5%, vilket dr extremt hogt.
Paketet anses da vara sa pass litet att steady-state aldrig kan uppnas. Om man
inte skulle ta hinsyn till detta hade datan alltsa innehallit stora outliers som
skulle forsédmrat modellen.

6.4.9 Trinings- och testset

En metod skapades for att dela upp datan i ett trédningsset och ett testset.
Information for den intresserade ldsaren varfér detta gors finns i avsnitt 5.1.2.
Uppdelningen gors deterministisk genom att paketens id anvénds.

6.5 Val av input och output

I avsnitt 6.3 ndmndes att maskininldrningsmodellens ultimata syfte &r forutspa
optimala maskinparametrar. Ett delmal for att uppna detta ultimata mal blir
att forutspa BPM och RDB. I detta syfte skapas tva olika modeller. En modell
vars jobb &r att forutspa BPM, och en annan vars jobb &r att forutspa RDB.
Bada modeller har samma input men trénas for att forutspa olika input.

I varje paket har virket en viss kvalitet. Detta skulle definitivt kunna ténkas
ha en paverkan pa hur ofta dubbla bridor uppkommer och hur effektivt ma-
skinen kan arbeta. I ett initiellt skede togs ddremot beslutet att bortse fran
detta. Dels for att det finns bristande méngd data vilket hade gjort att det inte
funnits s& mycket data i varje kvalitetskategori, men ocksa foér att dimensionen
troligtvis dr de lagt hingande frukterna som kan producera storst effekt med
minst anstringning.

Maskinparametrarna ska ocksa skickas in till modellen da det slutgiltigen
ar dessa som arbetet ska optimera. Hér finns en del funderingar att gora. Det
finns fyra parametrar som skickas in: maxhastigheten, minhastigheten, bérnivan
pa Diket och bornivan for stéllskenorna. Detta dr parametrar som kan séittas
godtyckligt. I och med att dessa parametrar &r borvirden &r fragan om det
gar att anvinda sig av de faktiska momentana virdena pa nagot smart sétt.
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Hastigheterna for varje planka varierar storligen under paketets gang. Samma
situation géller for dikesnivan. Déarfor dr det inte lampligt att fundera 6ver den
momentana hastighets- och dikesnivadatan. Daremot &4r det intressant att titta
pa stéllskenornas faktiska ldgen. Eftersom dessa ofta skiljer sig at fran sina
borviirden pa grund av den inbyggda hysteresen (se avsnitt 2.2) blir datan mer
rattvis om ett genomsnitt av stéllskenornas faktiska virden anvinds istéllet for
borvardet. Detta dr lampligt att gora for ett visst paket, eftersom stéllskenornas
instéllning &r statisk for varje paket.

Sammanfattningsvis skickas foljande parametrar in i maskininldrningsmo-
dellen:

e Tjocklek, bredd och ldngd
e Maxhastighet och minhastighet
e Borviirdet for dikesnivan

e Faktiskt genomsnittsvirde for stillskenorna. Detta riknas ut genom att
ta genomsnittet av stdllskenans virde for varje planka i paketet.

Tva modeller konstrueras. En som forutspar BPM och en som forutspar
RDB. Dessa modeller ligger sedan till grund for optimeringen av maskinpara-
metrarna.

6.6 Modellval

Da maskininliarning dr en ganska oprecis vetenskap som baseras pa experiment
snarare dn analytiska slutsatser dr detta ocksa metodiken som tillimpas vid val
av maskininldrningmodeller. Man far testa sig fram och se vilka modeller som
ser ut att prestera bra i praktiken. Detta &r ockséa precis vad som utforts. Ett
antal modeller i standardformat (utan att skruva pa nagra modellinstéllningar)
testades pa datan i syfte att forutspa BPM for att fa en allmén bild av vilken
modell som kan ténkas prestera bést. Modellens prestanda jamfors sedan med
de faktiska virdena. Resultatet av detta finns i Figur 26.

Som forvéantat presterar den vanliga linjira regressionsmodellen sdmst av
alla. Hela syftet bakom att anvénda sig av maskininldrning i detta fall ar for
att processen ér olinjér. Saledes fas tydligt definierade horisontella linjer.

De tva foljande modellerna KNN och beslutstrad har storre spridning i sina
datapunkter och har darfér inte samma problem med horisontella linjer som
den linjdra modellen har. Det finns ddremot manga punkter som ligger langt
fran linjen. Maskininldrningsmodellen KNN har inte beskrivits i detta arbete.
Hur modellen fungerar i detalj dr inte viktigt att forsta hér. Det enda relevanta
dr att KNN dr en annan maskininldrningsmodell som de andra modellerna kan
jamforas med.

Den modell som fungerade allra bést &r Random Forest. De horisontella
linjerna undviks fortsatt samtidigt som dataklustern ligger néra linjen. Eftersom
denna modell ser ut att prestera bést i detta initiala test dr det ocksa den modell
som véiljs ut for vidare testning.
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Det bor poidngteras att testsetet i regel inte bor anvindas for att utvardera
hur bra en modell presterar. Detta &ar for att en modell presterar olika bra
baserat pa vilken del som viiljs ut som testdata. I detta fallet ska vi enbart
oversiktligt séga nagot om hur de olika modellerna kan téinkas prestera. For
slutgiltig bedéomning av hur bra den valda modellen &r kommer korsvalidering
att utforas. For ldsaren som inte sttt pa korsvalidering (cross-validation) innan
hénvisas till avsnitt 5.2.1.

Eftersom mycket RDB-data behovde kasseras pa grund av ett insamlingsfel
valdes Random Forest for att trina en modell pa denna data ocksa, utan vidare
analys av olika modelltyper. I framtiden nir mer data samlats in kan det vara
nyttigt testa olika modeller pa denna data ocksa.
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Figur 26: Prestandan av olika baselinemodeller. Inga modellinstallningar
skruvades pa. Varje datapunkt dr ett paket. x-axeln beskriver faktisk
BPM, y-axeln beskriver modellens forutspadda BPM. Saledes hade alla
datapunkter legat pa linjen om modellerna varit perfekta.
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6.7 Automatisk utviardering av modell

Efter att ha beslutat att Random Forest dr den modell som ska studeras vidare
ligger fokus nu pa att denna ska optimeras. Hur den fungerar i detalj beskrivs
i avsnitt 5.2. Kortfattat finns det frimst tva parametrar som kan justeras som
fordndrar modellens prestanda. Antalet beslutstrid och hur djupa de trdden
tillats att vara. Genom att skruva pa dessa virden gar det att sitta modellens
komplexitet. Om modellen &r for komplex kommer den att spegla traningsdatan
valdigt val men inte vara bra pa att generalisera. Om modellen &r for enkel
kommer den inte att hitta relevanta samband fér processen.

Som ndmnts tidigare &r maskininldrning en experimentell vetenskap i den
bemiérkelse att man kastar saker pa viggen och ser vad som fastnar. Samma
metodik tillampas vid val av modellinstéllningar. Eftersom processen ska vara sa
automatiserad som mojligt behovs ett sédtt att utvirdera hur bra en viss modell
presterar. I praktiken utférs detta genom att méta modellens prediktionsfel. 1
detta arbete har vi valt att anvénda oss av det absoluta prediktionsfelet eftersom
det dr enklast att forsta vad det innebér i praktiken. Det &r ddremot vért att
testa ett antal olika sitt att méta felet pa da olika metoder kan vara olika bra
lampade for olika dataset.

For att finna optimala parametrar anvindes sedan klassen RandomizedSearchCV
i scikit-learn-biblioteket. Férdelen med denna genomsokningsalgoritm &r att
man har kontroll 6ver hur manga olika modeller som trinas. Man anger ett in-
tervall av parametrar som ska sokas igenom och sa véljer algoritmen parametrar
i intervallet. Bade modeller av lag komplexitet och hog komplexitet kordes.

En nodvindig sak att beakta &r modellstorlek. Om man ténker sig att ett
trad tillats att ha ett djup pa 30 innebér detta att varje trad, om det fylls helt och
hallet, kommer att besta av 23! — 1 = 2 147 483 647 noder. Under forutsittning
att en nod kriaver 1 byte med plats (i verkligheten &r det formodligen mycket
storre) innebédr detta att varje trid maximalt kan ta upp 2.15 GB. Om man
ocksa tar hinsyn till att varje skog bestar av flera trid blir det snabbt tydligt
att modellstorleken kraftigt kan skjuta i hojden.

Nu kommer triaden med allra storsta sannolikhet inte att vara riktigt sa fullt
ifyllda. Det ar ddremot viktigt att ta hansyn till att val av en berdkningsméssigt
dyrare modell maste kunna motiveras i form av tydlig prestandavinst.

6.7.1 BPM

I Figur 27 och Figur 28 finns bilder som visar resultatet av ett antal korningar

med RandomizedSearchCV. I Tabell 3 presenteras numeriska resultat fran utvarderingen.
I Figur 27a anvénds laga modellvirden. Det betyder att modellens komplex-

itet ocksa &r lag. Detta avspeglas i det faktum att det finns manga horisontella

datalinjer. En lite mer avancerad modell med storre djup finns i Figur 27b. Den

har mer av den typ av utseense som &r 6nskvért, med storre spridning samtidigt

som punkterna haller sig koncentrerade néra linjen. Den modell som tas vidare

for att anvéndas i den faktiska processen finns i Figur 27c.
Det kan ocksa vara intressant att se resultatet av att lata djupet ha ett
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(b) Modellvérden i mitten. Djup: 20-50,
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Figur 27: Resultatet av att ha koért RandomizedSearchCV pa var Ran-
dom Forest-modell med olika intervall av virden pa traddjup och antal
trad i skogen. I alla fall har 100 olika parameterkombinationer testats.
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(a) Genomsokning med hogt djup och  (b) Genomsdkning med lagt djup och

lagt antal trad. Djup: 50-200, antal trid:  hogt antal trdd. Djup: 3-20, antal trid:

50-200, cv: 5. Béasta: djup 61 med 88 trad.  500-1500, cv: 5. Béasta: djup 5 med 1460
trad.

Figur 28: Alternativa intervall f6r RandomizedSearchCV.

max depth forest size fit time inference time mean score  std

3 102 0.67 0.02 15.63 2.42
28 406 7.69 0.11 17.60 1.63
68 885 11.18 0.15 16.68 1.38

) 1460 11.61 0.26 15.76  1.02
61 88 2.03 0.03 1751 1.72

Tabell 3: Modellprestanda for genomsokningarna som finns i Figur 27
och Figur 28. “mean score” anger genomsnittlig avvikelse fran kor-
rekt BPM. Denna inkluderar korsvalideringen. Saledes &r ldgre vérden
béttre. “std” dr standardavvikelsen fran det genomsnittliga inferensre-
sultatet da olika korsvalideringar kordes. “fit time” och “inference ti-
me” anger hur lang tid den aktuella modellen tar att trina respektive
utvérdera, angivet i sekunder.
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hogt viarde och méngden trad vara litet, och tvart om. Detta ses i Figur 28. 1
Figur 28a halls djupet hogt och det anvinds ett litet antal trad. I Figur 28b
ar situationen den motsatta. Det syns tydligt att ett lagt djup i regel &r den
framsta boven till de horisontella linjerna.

For att avgora vilken modell som ldmpar sig béast analyseras en kombination
av valideringsresultat och de grafer som beskrivits. Modellen ska vara sa bra pa
att forutspa som mdojligt men ocksa ha en bra spridning i de prediktioner som
den kommer med. I Tabell 3 finner vi att de modeller med bést genomsnittligt
resultat dr de vars djup &ar lagt. Genom att granska Figur 27a och Figur 28b
ser vi emellertid att de har problemet med de horisontella linjerna. Aven om
de &r bést ur genomsnittlig prediktionssynpunkt dr modellerna inte lampade
for att komma med bra optimeringsprediktioner. Resterande modeller har bra
spridning pa datan. Den parameterkombination som presterar allra bést ar ocksa
den med storst djup och storst antal trad. I medel lyckas den marginellt béttre
dn den betydligt mindre modellen. Vinsterna av att vélja en berédkningsméssigt
dyrare modell dr forhallandevis sméa och kan inte anses beréittiga valet av en
sadan. Ytterligare en genomsokning utfors dérfor mellan lag- och medelvirden
pa modellparametrarna for att ticka det genomsokningsfonstret mer exakt.

I detta syfte kors ytterligare en genomsokning med ett djupintervall mellan
15-40 och ett tradintervall mellan 200-400. Resultatet av detta finns i Figur 29.
De 10 bésta resultaten av denna genomsokning presenteras i Tabell 4.

Resultatet visar pa att en mindre komplex modell presterar bra nog fér be-
hoven i denna tillimpning. Det faktum att de kombinationer som presterade
allra bist ocksa ligger i nedre delen av parameterintervallen tyder pa att ytterli-
gare vinster skulle kunna fas genom att sénka den undre gransen. Men kom ihag
att de tidigare genomsokningarna visat att detta leder till horisontella linjer i
modellens prediktioner vilket inte dr onskvért. I Figur 29 finns inga tecken pa
de oonskade horisontella linjerna varfor de slutgiltiga modellparametrarna blir
ett djup pa 15 med 204 trad.

6.7.2 RDB

Pa grund av plankors diskreta natur &r RDB-virdet nagot svarare att beakta vid
optimerandet av en maskininldrningmodellen. BPM &r ett kontinuerligt vérde
fran 0 och uppat. RDB-virdet har en naturlig spridning fran paket till paket.
Tva identiska paket med samma maskininstéllningar kan fa helt olika RDB-
viirden. Det dr att forviintas. Aven en vil instilld modell kommer dérfor ha viss
naturlig spridning.

I Figur 30 gar det att se den bésta modellen som hittades vid genomsékningen
av olika modellparametrar. Har blir det tydligt att RDB fundamentalt skiljer sig
fran BPM i det att RDB-virdena har en naturlig variation. I Tabell 5 presente-
ras de tio bista resultaten fran genomsokningen. Utifran tabellen gar det avlisa
att det enbart dr ytterst sma vinster som kan fas genom att skruva pa modellpa-
rametrarna. Detta tyder pa att ett fundamentalt annorlunda tillvigagangssitt
skulle behovas vid transformationen av datan. Pa grund av att enbart sma vins-
ter fas vid val av komplexare modell viljs den enklare modellen med ett djup
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Figur 29: Slutgiltig korsvalidering av tréningsdatan for att finna optimala BPM-
modellparametrar. Totalt 100 genomsokningar utfordes. Djup: 15-40, antal trad:
200-400, cv: 5. Basta: djup 15 med 204 trad.
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max depth forest size fit time inference time mean score  std

15 204 4.02 0.056 17.48 2.99
15 238 8.56 0.111 17.55 3.05
15 288 8.18 0.099 17.60 2.99
37 263 9.14 0.122 17.61 2.99
15 300 6.12 0.075 17.61 3.08
15 247 8.73 0.094 17.62  2.99
16 369 6.99 0.091 17.62  3.03
35 302 6.52 0.082 17.63 2.97
22 354 7.68 0.092 17.63 3.04
16 333 11.31 0.165 16.64 3.06

Tabell 4: BPM-modellprestanda for de tio bédsta resultaten av genom-
sokningen som finns i Figur 29. “mean score” anger genomsnittlig avvi-
kelse fran korrekt BPM. Denna inkluderar korsvalideringen. Saledes &r
lagre vérden béttre. “std” dr standardavvikelsen fran det genomsnittli-
ga inferensresultatet da olika korsvalideringar kordes.

pa 18 och en skogstorlek pa 249 som den bésta.
Pa grund av tidsbrist identifieras detta som en framtida potentiell forbéttring.
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__max_depth: 26
__n_estimators: 254
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Figur 30: Slutgiltig korsvalidering av traningsdatan for att finna optimala RDB-
modellparametrar. Totalt 100 genomsoékningar utférdes. Djup: 15-35, antal tréd:
200-400, cv: 5. Basta: djup 26 med 254 trad.
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max depth forest size fit time inference time mean score std
26 254 5.93 0.093 0.03236  0.01547
18 249 3.48 0.053 0.03240 0.01576
31 251 3.90 0.063 0.03247 0.01534
27 261 5.43 0.081 0.03250  0.01506
22 362 5.01 0.074 0.03252  0.01575
34 295 4.56 0.065 0.03253 0.01573
19 330 6.60 0.094 0.03253 0.01572
19 298 6.05 0.093 0.03256  0.01569
18 402 7.01 0.105 0.03258 0.01528
18 212 2.70 0.041 0.03261 0.01584

Tabell 5: RDB-modellprestanda f6r de tio bésta resultaten av genom-
sokningen som finns i Figur 29. “mean score” anger genomsnittlig av-
vikelse fran korrekt RDB. Detta &r ett genomsnittligt resultat fran al-
la korsvalideringar. Ligre viarden ar béttre. “std” &r standardavvikel-
sen fran det genomsnittliga inferensresultatet da olika korsvalideringar
kordes. De extremt sma skillnader som fas ndr modellinstillningarna
skruvas pa tyder att datan i sig &r begrinsad och att det inte gar att
uppna ett bittre resultat utan vidare filtrering.
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6.8 Optimering av maskinparametrarna

Efter att ett modellval har utférts och dess parametrar nu optimerats &r det dags
att bygga det 6vergripande ramverket som rekommenderar maskinparametrar.

Tva modeller har byggts. En modell som forutspar BPM och en som forut-
spar RDB givet virkesdimensioner och maskininstéllningar. Det slutgiltiga malet
dr att optimera maskininstéllningarna. Som Figur 23 antyder leder dessa in-
stdllningar till ett visst utfall for processen, vilket betyder att de ocksa ar inputs
till modellen. For att dessa ska kunna optimeras byggs dérfor ett skal utanpa
modellen som testar olika parametrar for att finna vilken kombination av pa-
rametrar som resulterar i bist kombination av BPM och RDB. En schematisk
beskrivning av detta finns i Figur 24.

6.8.1 Optimeringsalgoritmen

Eftersom att det enbart &r fyra maskinparametrar som ska optimeras togs beslu-
tet att det skulle vara tillrickligt med nagon typ av brute-force genomstknings-
algoritm. Detta hade snabbt blivit omojligt om antalet maskinparametrar som
ska optimeras &r stort. Men i detta fall &r det en bra utgangspunkt.

Optimeringen sker i tva steg. Forst gors en grov genomsokning med stora
intervall mellan parameterviirdena, sa att hela vidden av intervallen for paramet-
rarna blir genomsokt. Sedan viiljs de kombinationer ut med storst férutspadd
BPM samtidigt som RDB halls under det acceptabla vérdet. Dessa gar sedan
vidare till nésta optimeringsstadie, dir en finare genomsokning gors. Nér den-
na mer detaljerade s6kning utforts filtreras aterigen RDB-vérden bort som inte
uppfyller angivet krav, varefter den maskininstéllning med bast BPM véljs ut.

En viktig aspekt av denna genomsokning dr att i den man det &r mojligt
begriansa genomsokningsintervallen. Har &r kunskap om processen anvéndbar.
Till exempel anvinds bradornas bredd for att finna en bra niva pa stéllskenan
att utga ifran i genomsokningen. Om en plankas bredd ligger pa 16 mm finns
det ingen anledning att kolla om stéllskenans instéllning éver 20 mm &r mer
effektiv eftersom det gar att fysikaliskt inse att detta leder till kraftigt okad
RDB. I den finare optimeringen &dndras inte stéllskenornas virden for att spara
berdkningskraft.

6.8.2 Parallellisering

Eftersom varje iteration innebér att maskininlédrningsmodellen utvérderas blir
detta tidskrivande att utféra nér kombinationen av parametrar som ska utviarderas
ar stort. Detta dr dock en berdkning som lampar sig utméirkt for flerkérnade
processorer. Nar en statisk modell val har trdnats dndrar den sig inte nédr den
utfor prediktioner. Att anropa samma modell fran flera pagaende processer sam-
tidigt &r dérfor helt och hallet tradsakert. Detta implementerades darfor med
hjélp av pythonbiblioteket concurrent, dér processer och tradar kan startas
manuellt.

Det finns en hel del overheadforluster med parallella berdkning som maste
beaktas. I detta fall tar varje modellprediktion ungedr 0.1 sekunder att ut-
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viarderas. Om inte overheadkostnaden beaktas kommer det inte vara effektivt
med parallella berdkningar. Problemet &r att det finns mdnga berdkningar som
behover utforas dér varje berékning tar omkring 100 ms. For att minska overhe-
adkostnaden delas alla berdkningar upp i s& manga processorkidrnor som avses
anvandas och sa far varje process en klump berdkningar att utféra. Annars
hade processerna plockat en berdkning i taget vilket hade lett till storre over-
headforluster.

Innan detta utfordes var inte minhastigheten en maskinparameter som op-
timerades pa grund av tidsbrist. I och med inférandet av parallellisering blev
optimeringen sa pass effektiv att det fanns tid att d&ven optimera minhastighe-
ten.

6.9 Implementation i PLCn

En 6vergripande schematisk bild 6ver
hur maskininlédrningsmodellen imple-
menterats 1 sagverkets PLC finns i Fi-
gur 31. Har kommer funktionaliteten
kortfattat att beskrivas.

Nar programmet startar ar det
forsta den gor att kora en modellin-
ferens pa nuvarande paket i maski-
nen. Detta gor att PLC-programmet
kan startas nir som helst, &ven mitt i
en korning av ett paket. Som ndmnts
tidigare tar inferensen viss tid att
utfora. Nar inferensen ar utford kon-
trolleras att samma paket som in-
ferensen gjorts pa fortfarande kors
i maskinen. Om det gor det laddas
de rekommenderade instéllningarna.
Annars kors en inferens pa det nya
paketet.

Nér inferens &r klar for det nu-
varande paketet borjar modellen att
arbeta i forvidg. Nastkommande pa-
kets virden tas in och en inferens kors
pa detta medan maskinen tuggar ige-
nom nuvarande paket. Detta gor sa
att sa fort nésta paket har laddats
in i maskinen laddar programmen in
de firdigberiknade rekommenderade
maskinparametrarna.

Sjélva inferensen gors i ett separat
pythonprogram som startas av PLCn
genom att anropa kommandotolken.
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Figur 31: Tillstandsdiagram fér PLCn
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Nér inferensen &dr fardig skrivs resultatet till en json-fil som sedan avlises av
PLC-programmet och skickas som aktuella rekommendationer. Utover de aktu-
ella rekommendationerna skickas &ven modellens forutspadda BPM och RDB
over i syfte att ge operatoéren en bild av vad som kan forvintas med aktuella
instéllningar.

Modellen skulle kunna utvéirderas helt offline genom att generera aktuella
parametrar for olika dimensioner som sedan fungerar som recept fér processen.
I den aktuella tillimpningen kors en optimeringsvanda av modellen inf6ér varje
paket. Fordelen med detta dr att att manga timmars skapande av tabellerna
besparas vilket mojliggor fortare utbyten av modellen i takt med att dessa trédnas
om.

6.10 Forbittrad utviardering av resultatet

Som namnts fokuserar detta examensarbete pa att leverera bra prestanda i kon-
tinuerlig, steady-state drift av maskinen. I utvirderandet av hur bra modellen
fungerar i drift récker det inte att titta pa maskinens prestanda i det kompletta
systemet eftersom omgivande maskiner ocksa har en effekt pa dess prestanda.
Om maskinen plockar bitar mer effektivt okar sannoliken fér att maskinerna
efter istéllet blir till flaskhalsar vilket sdnker BPM for den studerade maskinen,
trots att den egentligen plockade béttre. Pa grund av detta maste ett sa réattvist
och isolerat resultat som mgojligt tas fram.

I avsnitt 2.2.6 forklarades hur maskinen i sitt nuvarande skick tar hénsyn till
maskinstopp. Varje gang det gar mer #n 5.5 sekunder mellan tva plankor sker en
paus i utriknandet av BPM. Hade detta inte varit fallet sa hade BPM sjunkit
och varit 0 en minut senare. Det finns ddremot fall dér detta tidsintervall &r en
oproportionellt hard bestraffning. Om det finns ett halrum, f6ljt av enbart en
planka, f6ljt av halrum igen kommer detta dra ner BPM-virdet avsevirt, trots
att sjilva maskinstoppet skulle kunna bero pa externa omstiandigheter.

For att fa ut en mer riattvis BPM riknas denna om for varje paket. 1
omrikningen anvénds foljande filtreringsprinciper:

e BPM-beriakningen av ett paket borjar nér forsta plankan for det paketet
loggats, och slutar nér sista plankan i paketet loggats.

e Varje paket delas upp i ett antal “kedjor”. Varje kedja innehaller plankor
som plockats upp i steady-state drift.

e En ny kedja bildas nér en planka inte loggats pa 2 sekunder eller mer.
e Mellanrum mellan kedjor kortas ner till 2 sekunder.

e Kedjor med firre &n 10 plankor tas bort. Kedjor som inte kommer upp i
detta antal kan inte antas koras i steady-state.

Anledningen till att mellanrum mellan kedjor kortas ned &r for att ma-
skinstopp i regel inte &r Elevatorernas fel utan kan istéllet héirledas till dy-
namiska effekter. Genom att korta ner dessa tidsméssiga pauser kan man fa ett
mer rittvist steady-state perspektiv.
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Genom att bade filtrera paket didr modellen har anvints och dér den inte
har anvénts med samma filtreringsschema gar det &r att avlisa om maskinen
plockat béttre eller simre oberoende av externa faktorer.

I Figur 32 gar det att se hur denna filtrering utfors i praktiken. Grafen langst
upp ar alla plankor som passerat sensorn for ett visst paket. x-axeln anger tid.
I den forsta raden gar det att se maskinstopp som &r ganska sa langa. Dessa
ska maskinen inte bestraffas for, sa de kortas ner till 2 sekunder i enlighet med
vad som sagts tidigare. Resultatet av detta ses i den andra grafen. Slutligen tas
plankkedjor med farre &n 10 plankor bort. Det slutgiltigt filtrerade resultatet
syns i grafen ldngst ner. Samma paket med det insamlingsschema som finns i
sagverket idag illustreras i Figur 33. Observera att det finns manga fler halrum
i jamforelse med de filtrerade paketen.

Chains and i

with more than 2 seconds are shortened to 2 seconds.
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Chains with less than 10 boards are removed.

Figur 32: Filtrering av paket i syfte att sétta ett mer réttvist och oberoende
BPM-virde pa paketet. Alla x-axlar anger tid. Grafen ldngst upp ger en bild
av hur alla plankor i ett paket passerat sensorn ofiltrerat. Den mellersta grafen
visar hur paketet foréndras da mellanrum ldngre dn 2 sekunder kortas ner till 2
sekunder. Den sista grafen visar hur paketet forindras da plankkedjor med farre
an 10 plankor tas bort. Observera att alla tre grafers x-axlar har olika tidsskalor
da halrum och kedjor med fa plankor tas bort.

Chains and ti isualized

Til with more than 5.5 seconds are shortened to 5.5 seconds.

Figur 33: Samma princip och paket som i Figur 32 men med de grund-
instéllningar som finns pa sagverket idag. Observera att antalet halrum i grafen
langst ner har ar betydligt fler och storre &n i Figur 32.
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Filtreringsschemat #r emellertid inte perfekt och det finns rum for forbét-
tringar. I Figur 34 finns ett exempel pa ett paket dir ndstan hela paketet filtreras
bort. Paketmellanrummet pa 2 sekunder ldmpar sig inte hér.

Chains and timedeltas visualized.

Ti with more than 2 seconds are shortened to 2 seconds.
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Chains with less than 10 boards are removed.

Figur 34: Samma princip som i Figur 32 men for ett paket dér filtreringen inte
fungerar bra.
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7 Resultat

7.1 Modell och modellstruktur

Maskininlarning &r en hogst experimentell vetenskap. Nar man funderar 6ver
vilken modell som ska anvindas bor man darfér utfora valet experimentellt.
Detta gors genom att tréna flera olika standardmodeller och med hjilp av kor-
svalidering ta reda pa vilken som i genomsnitt presterar bést. Vilken modell
som lampar sig bést kan variera fran tillampning till tillimpning men visade sig
i detta fall vara modelltypen Random Forest.

I industriella optimeringsprocesser ddr man inte vet vad det innebér att
stélla in en maskin optimalt innebér detta ocksa att datan innehaller bristfalliga
maskininstéllningar. Déarfor gar det inte att tréna en modell direkt pa dessa
maskininstéllningar. Modellstrukturen behdver goras nagot mer avancerad &n
sa. Detta 1oses genom att dela upp modellen i tva steg.

I sagverksprocessen ar det forsta steget att skapa en modell av processen
som, med given processdata och maskinparametrar ger en prediktion pa vad
utfallet kommer att vara. For varje kombination ska modellen forutspa vilken
BPM och RDB som de nuvarande instéllningar rimligtvis bor leda till. Det andra
steget blir sedan att soka igenom denna modell av den verkliga processen for
att finna de maskininstéllningar som bor leda till mest optimalt utfall.

7.2 Modellprestanda

Med ett fokus enbart pa det befintliga resultatmétningsschemat (BPM) som
anvinds i sagverket kunde inga forbéttringar mérkas med hjilp av modellen.
Vid denna punkt blev fokuset att isolera maskinens prestanda och se vilken
plockprestanda den har nér den vél kors kontinuerligt. Genom det filtrerings-
schema som beskrivits i avsnitt 6.10 gick det att se en plockférbéttring pa i
genomsnitt 5-10% for en dvervildigande majoritet av dimensionerna man kor
pa sagverket.

Andelen dubbla briador blev tva ganger fler med modellinstéllningarna i
jamforelse med befintliga receptinstéllningar. Detta dr saklart inte 6nskvért och
forklaras ytterligare i nésta kapitel.
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8 Diskussion

8.1 Varfor tillampa maskininlarning?

Oavsett om man finner att maskininldrningen leder till processforbéttringar
eller inte far man oundvikligen manga ovérderliga insikter i sin process under
modellutvecklingens gang. For att kunna behandla datan vil tvingas man till
gedigna statistiska analyser. Den forbattrade processforstaelsen dr inte enbart
anvéandbar i modellbyggningssyfte utan kan ocksa vara anvindbar vid framtida
maskinutveckling.

En intressant fordel med maskininldrning &r att man inte behover identifie-
ra nagra samband sjélv. Som modellkonstruktor skapar man forutsittningarna
for att en maskininldrningsmodell ska kunna byggas genom smart databehand-
ling och modellval. Sedan utfér modellen det svarare arbetet och identifierar
relevanta samband.

8.2 Vad kan sidgas om resultatet?

Det forsta som &r viktigt att poéngteras &ar att modellen inte lyckades minska
andelen dubbla bitar. Detta kan bero pa flera saker. Dels fanns det inte lika
mycket data som kan anvéndas for att férutspa RDB. Det kan ocksa vara sa att
maskinen i sitt nuvarande skick inte kan plocka fler bitar utan att samtidigt cka
andelen dubbla brédor.

Resultatet som visar att maskinen plockar 5-10% béttre i jimforelse med re-
ceptinstillningarna &r mer betydande, speciellt eftersom forbattringen utfordes
helt utan nagra mekaniska forandringar pa maskinen. Det innebér att arbetet
visat att maskinen kan koras effektivare om man &r beredd att hantera fler
dubbla bitar.

8.3 Forbittringar i framtiden
8.3.1 Predict AND optimize

I detta arbete har konstruktionen av prediktionsmodellen och optimeringsmo-
dellen i stora drag tagits fram separat. Det finns emellertid en artikel [14] som
utforskar en metod dér prediktionsmodellen konstrueras med det huvudsakli-
ga optimeringssyftet i atanke. Istéllet for “predict-then-optimize” sker alltsa
“predict-and-optimize”. Detta kan potentiellt leda till béttre optimeringar.

8.3.2 Kvalitet

Modellen i sin nuvarande skepnad tar enbart hdnsyn till virkets dimension.
Det finns ddremot en parameter till som skulle kunna ha stor betydelse: vir-
keskvalitet. Under arbetets gang valdes virkesdimensioner ut som viktigast ur
optimeringssynpunkt. Kvalitet kan ocksa ha en viss betydelse, men det fanns
inte nog med tid att samla in bra dataunderlag pa olika kvaliteter for att séga
nagot om dess paverkan.
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I ett framtida arbete bor foljande beaktas rorande kvalitet:

e Fundera pa hur kvalitet bést kan inkluderas som input i en modell. De
priméra alternativen dr OneHotEncoder eller att Gversidtta varje kvalitet
till ett numerisk véirde som beskriver hur vil kvaliteten beter sig i proces-
sen.

e Om en OneHotEncoder anvinds kan det vara ldmpligt att konstruera tva
modeller. En modell som &r extra bra pa att optimera de dimensioner som
det finns mycket data pa, och en modell som ger ett good-enough resultat
overlag - &ven pa kombinationer dér specifik data saknas.

e Om kvaliteten oversétts till ett numeriskt virde dr det viktigt att detta
gors pa ett for modellen anvindbart sitt. Ett hogre virde skulle exempel-
vis kunna innebéra att bradorna dr bédttre ur processens synpunkt - att
de inte fastnar ovanpa varandra lika 14tt.

8.3.3 Dynamisk modell

I detta arbete anvinds en statisk modell. Ingen hinsyn tas till de manga dy-
namiska effekter som sker da elevatorprocessen kors. Med en dynamisk mo-
dell som hela tiden ldser av momentan maskindata och justerar parametrar-
na allteftersom skulle det ga att ta hinsyn till dynamik pa ett helt annat
sitt. For att detta ska vara genomférbart maste processen fysiskt uppgrade-
ras. Stéllskenorna maste ga att reglera mer exakt och snabbare. En mer exakt
bakatstegningsalgoritm maste ocksa implementeras for att komma at det rele-
vanta upplockningstgonblicket for varje planka.

For nirvarande anvinds laserdistansmétare for att méta nivan i dikena. En
métare anvinds per dike. Om man hade métt pa fler stillen samtidigt och tagit
ett medelvirde hade det potentiellt kunnat leda till mer stabila och palitliga
dikesnivaer, vilket skulle kunna vara anvindbart fér en dynamisk modell.

8.3.4 Elevator 1

I arbetet har fokus enbart legat pa Elevator 2 eftersom det dr ytterst hir som re-
sultatet produceras. Elevator 1 har ddremot ocksa en paverkan pa resultatet, da
den matar dike 2 med virke. En béttre reglering av Elevator 1 skulle potentiellt
kunna skapa en jimnare niva i dike 2.

8.3.5 Infér en kostnadsfunktion

Optimeringen i detta arbete kasserar alla parametervirden med en RDB som
ligger ovanfor ett onskat grénsvirde. Sedan viljs den kombination med bést
BPM ut som den bista kandidaten. Den behéver ddremot inte vara den bésta
kandidaten om man ocksa tar hidnsyn till RDB. Om modellen visar att en in-
stéllning leder till 191 BPM och 0,8% RDB, och att en annan instéllning leder
till 190 BPM och 0,1% RDB, kommer modellen att vilja ut den forsta. Det-
ta trots att vinsten Gverlag troligtvis ér storre for det andra alternativet. Man
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skulle darfor kunna implementera nagon typ av kostnadsfunktion som finner
den verkligt bésta parameterkombinationen.

8.3.6 Annan BPM-filtrering i traningsstadiet

Mot slutet av arbetet i avsnitt 6.10 implementerades en kraftigare filtrering av
BPM i syfte att skala bort dynamiska effekter och fa en mer réittvis bild av BPM.
Detta gjordes enbart for resultatmétning. Det &r inte otdnkbart att om denna
filtrering utfordes innan traningen av maskininldrningsmodellen, att modellens
prestanda skulle forbéttras.

8.3.7 Ta hinsyn till daliga parametrar

For nérvarande tillimpas filtrering av BPM-data som hamnar en viss procent-
sats under medianen. Risken med denna typ av filtrering &r att viktig data
filtreras bort. Om en parameterkombination resulterar i extremt dalig BPM
kommer det paketet inte tas med i datan trots att det borde gora det. Syftet
med denna filtrering &r att ta bort sa& manga dynamiska effekter som mdojligt.
Men for nirvarande sker det pa bekostnad av minskad méngd relevant process-
data. Detta skulle potentiellt kunna l6sas med filtreringsschemat som beskrivs
i avsnitt 6.10 innan en modell hade tranats.

Ett annat problem som finns i nulédget &r att under insamlandet av slumpdata
stdngde operatorerna av de slumpade parametrarna om maskinen presterade for
daligt. Detta leder naturligt till att det finns fiarre data pa nir modellen presterat
daligt. Modellen har saledes mer information om nér maskinen presterar bra,
eller atminstone mediokert, men ingen information om nér den presterat riktigt
daligt. Detta &r ett problem eftersom modellen inte far feedback over vilka
parameterkombinationer som ska undvikas.

8.3.8 Psykologiska forbéattringar

Operatorerna som arbetar i sagverket har mojlighet att stinga av hela eller
delar av modell om de inte anser att dess rekommendationer &r bra. Det finns
inlirda tankar kring vad som anses vara “bra” instéllningar. Aven om modellen
i praktiken uppfyller kriterierna som anges finns en ménsklig bendgenhet att
minska ens arbetsborda genom att vélja instéllningar som resulterar i farre
dubbla brador.

Ett forslag pa hur detta skulle kunna l6sas ér att visa operatorerna i realtid
vilken foréndring deras manuellt instillda parametrar skulle ha pa BPM och
RDB. Om operatorerna da skulle se effektivitetstappet alternativa instéillningar
leder till kan de bli mer medvetna om vad instéllningarna far for effekt i prak-
tiken.
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9 Slutsatser

e Det &r fullt mojligt att lata en maskininldrningdmodell optimera para-
metrar som styr processen trots att datan inte nodvindigtvis innehaller
optimalt instéllda maskininstéllningar. Detta gors genom att en maski-
ninldrningsmodell anvénds for att forutspa verkligheten, varefter ett op-
timeringsskal utvéirderar modellen upprepat tills optimala instéllningar
identifierats.

e En maskininldarningsmodell kan forbdttra prestandan av befintliga, dldre
industriella maskiner trots att dessa inte &r ideala i maskininldarnings-
sammanhang.

e Oavsett om bygget av en maskininldrningsmodell mynnar ut i en pre-
standaforbattring eller inte kan sekundéra vinster i form av Okad pro-
cessforstaelse och kvantitativ dataanalys ricka for att rattfardiga tillamp-
ningen av maskininlérning.

e Den del som tog storst del av tiden i utvecklandet av en maskininldrnings-
modell dr att bearbeta datan for att fa sa mycket utav en modell som
mojligt.

e Prestandamétningar maste utformas sa att irrelevanta effekter filtreras
bort. I utformandet av sdgverksmodellen var det relevant att filtrera bort
dynamiska BPM-effekter.

e Vid utformning av olika typer av datatransformationer &r det en bra prin-
cip att borja med enkla scheman forst och sedan utvérdera ifall mer so-
fistikerad filtrering hade varit férdelaktig.
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