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TEHNICKI ASPEKTI PRIMENE VESTACKE INTELIGENCIJE U
INDUSTRIJI PROIZVODNJE

Danilo Miki¢* Zivoslav Adamovi¢® Nenad Janji¢ ® Viadimir Miki¢ * Milica Utvié®

Rezime:Al postaje kljuéni faktor u modernizaciji industrijske proizvodnje, omogucavajuéi unapredenje
efikasnosti, smanjenje troskova i poboljSanje kvaliteta proizvoda. Tehnicki aspekti primene Al obuhvataju
integraciju sa postoje¢im industrijskim sistemima, primenu naprednih algoritama, razvoj digitalnih tvina-
digitalne kopije sistema i primenu robota i automatizovanih sistema. Prediktivno odrzavanje, kao jedan od
najistaknutijih Al pristupa, koristi algoritme masinskog ucenja za analizu podataka sa senzora, predvidajuci
kvarove i smanjujuci neplanirane zastoje. Slicno, Al sistemi za kontrolu kvaliteta koriste racunarski vid i duboko
ucenje za detekciju defekata u realnom vremenu, §to znacajno poboljSavaju preciznost i smanjuju ljudske greske.
Problemi kao $to su visoki podetni troskovi, sloZenost integracije i potreba za obukom struénog kadra ostaju
znadajni faktori koji uti¢u na $iru primenu (Al) i neizbeznim elementom buduce proizvodnje u industriji.

Kljuéne redi:Vestacka inteligencija, industrija proizvodnje, prediktivno odrzavanje, kontrola kvaliteta, digitalni
signali, robotska automatizacija.

TECHNICAL ASPECTS OF THE APPLICATION OF ARTIFICIAL
INTELLIGENCE IN THE PRODUCTION OF INDUSTRY

Abstract: Al is becoming a key factor in modernizing industrial production, enabling efficiency improvements,
cost reductions, and product quality improvements. Technical aspects of Al application include integration with
existing industrial systems, application of advanced algorithms, development of digital twins - digital copies of
systems, and application of robots and automated systems. Predictive maintenance, as one of the most prominent
Al approaches, uses machine learning algorithms to analyze data from sensors, predicting failures and reducing
unplanned downtime. Similarly, Al quality control systems use computer vision and deep learning to detect
defects in real-time, significantly improving accuracy and reducing human error.

Issues such as high initial costs, complexity of integration and the need to train professional staff remain
significant factors affecting the widespread adoption of (Al) and an inevitable element of future production in
industry.

Key words:Artificial intelligence, manufacturing industry, predictive maintenance, quality control, digital signals,
robotic automation.

1. UvOD

Vestacka inteligencija (engl. Artificial intelligence - Al), je grana racunarstva koja razvija i
proucava inteligentne masSine [1],[2]. Vestacka inteligencija je inteligencija maSina ili softvera, za
razliku od inteligencije zivih bica, prvenstveno ljudi. Cilj istraZivanja veSta¢ke inteligencije je
razvijanje programa (softvera), koji ¢e raCunarima omoguciti da se ponasaju na nac¢in koji bi se mogao
okarakterisati inteligentnim. Tako Vestacka inteligencija (Al) postaje klju¢ni faktor u modernizaciji
industrijske proizvodnje, omogucavaju¢i unapredenje efikasnosti, smanjenje troskova i poboljsanje
kvaliteta proizvoda. Tehnicki aspekti primene Vestacke inteligencije Al obuhvataju integraciju sa
postoje¢im industrijskim sistemima, primenu naprednih algoritama, razvoj digitalnih signala i primenu
robota i automatizovanih sistema[3].

Prediktivno odrzavanje, kao jedan od najistaknutijih Al pristupa, koristi algoritme masinskog
ucenja za analizu podataka sa senzora, predvidajuci kvarove i smanjujuci neplanirane zastoje. Slicno,
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Al sistemi za kontrolu kvaliteta koriste raunarski vid i duboko ucenje (masinskog uc¢enja)za detekciju
defekata u realnom vremenu, $to znaéajno poboljsava preciznost i smanjuje ljudske greske, zasnovana
na koris¢enju neuronskih mreza [4].

Primena vestacke inteligencije u proizvodnim procesima takode ukljucuje razvoj digitalnih kopija,
iz stvarnog sveta, koje se koriste u virtuelnom okruzenju kao i fizi¢kih sistema koji omogucavaju
simulaciju i optimizaciju procesa bez fizickog eksperimentisanja [5]. Robotska automatizacija ,
ukljucujuci kolaborativne robote (kobote), doprinosi vecoj fleksibilnosti i bezbednosti na proizvodnim
linijama [6].

Kolaborativni roboti, poznati i kao kolaborativni botovi, najnovija su tehnologija u robotici. Oni
menjaju naéin na koji proizvodac¢i automatizuju procese. Ova podgrupa robota je drugacija, uglavnom
zato $to su dizajnirani da rade zajedno sa ljudima, vise kao asistenti u njihovom radu, pa otuda i naziv
kolaborativni roboti . Kolaborativni roboti su opremljeni senzorima koji omogucavaju ljudima i
masinama da zajedno postaju u malom prostoru. Ako kolaborativni robot oseti da mu nesto smeta i
prekine signal sa senzora , automatski prelazi u bezbedni rezim . Kolaborativni roboti takode
omogucavaju zaposlenima da predloze monotone ili zamorne ponavljajuce zadatke i oslobadaju im
vreme za unapredenje svojih vestina ili rad u kreativnijim oblastima kompanije.

U radu je istaknuto da, tehnicki aspekti primene vesStacke inteligencije u proizvodnoj industriji
predstavljaju klju¢nu komponentu u ostvarivanju ciljeva Industrije 4.0 [7]. lako postoje, interesi u
smislu efikasnostj kvaliteta i konkurentnosti ¢ine vestacku inteligenciju neizbeZznim elementom buduce
proizvodnje.

2. METOD RADA

Metod rada je organizacioni postupakobavljanja odredenih aktivnosti u oblasti (Al) tehnologija u
postojece proizvodne sisteme ,koje se jo§ uvek dovoljno ne koriste u procesu odrzavanja sa ciljem
izvrSenja zadatka.

Cilj ovog rada je da ukaze na znacaj primene veStacke inteligencije (Al) u savremenoj
proizvodnoj industriji, sa posebnim osvrtom na primenu(Al) tehnologija u postojece proizvodne
sisteme, primenu naprednih algoritama, digitalizaciju procesa i automatizaciju upotrebom robota i
digitalnih blizanaca. Digitalni blizanci (Digital Twin) su Digitalna kopija fizickog objekta, u sustini je,
raCunarski program koji Koristi podatke iz stvarnog sveta kako bi stvorio simulacije koje mogu
predvideti performanse proizvoda ili procesa. Ovi programi mogu integrisati internet stvari (Industrija
4.0), vestacku inteligenciju i softversku analizu kako bi poboljsali rezultate. Takode imaju za cilj i da
prepoznaju prednosti, i ograni¢enja primene veStacke inteligencije, kao i da predstave konkretne
studije slucaja uspesSne primene vestacke inteligencije u industrijskom okruzenju. Kroz ovu analizu,
cilj rada je da pruzi sveobuhvatan uvid u to kako vesStacka inteligencija menja industrijske procese i
doprinosi transformaciji proizvodnje ka efikasnijem, fleksibilnijim i odrzivijem modelu rada, u skladu
sa konceptima Industrije 4.0 [7].

3. TEORIJSKI OKVIR
3.1. Osnovni pojmovi vestacke inteligencije

Vestacka inteligencija (Al) je inteligencija masina ili softvera, za razliku od inteligencije zivih
bica, prvenstveno ljudi. Predstavlja granu racunarske nauke koja se bavi razvojem sistema sposobnih
da obavljaju zadatke koji obi¢no zahtevaju ljudsku inteligenciju, kao $to su prepoznavanje govora,
donosenje odluka i prepoznavanje obrazaca. Po definiciji, vestacka inteligencija obuhvata razvoj
racunarskih sistema koji mogu da obavljaju zadatke kao Sto su vizuelna percepcija, prepoznavanje
govora, donoSenje odluka i prevodenje, zadatke koji su tradicionalno smatrani domenom ljudske
inteligencije [8].

3.2. Tehnologije i metode u Al
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Poznavanje osnovnih tehnologija i metoda vestacke inteligencije je neophodno za sprovodenje Al
reSenja u proizvodnoj industriji. Svaka od gore navedenih oblasti doprinosi specificnim aspektima
proizvodnih procesa, od analize podataka do optimizacije i automatizacije. U narednim poglavljima
bi¢e razmotreni tehnicki aspekti primene vestacke inteligencije u proizvodnoj industriji sa osvrtom na
specifi¢ne tehnologije i njihove primene.

Vestacka inteligencija (AI) obuhvata Sirok spektar tehnologija i metoda koje omogucavaju
raCunarima da obavljaju zadatke koji zahtevaju ljudsku inteligenciju. Medu klju¢nim oblastima
vesStacke inteligencije su maSinsko ucenje, duboko ucenje, racunarski vid i1 obrada prirodnog jezika.
Svaka od ovih oblasti doprinosi razvoju inteligentnih sistema koji se primenjuju u proizvodnoj
industriji, automatizaciji, analizi podataka i interakciji sa korisnicima [9].

3.2.1. Masinsko ucenje (ML)

Masinsko ucenje je grana racunarske nauke koja je usredsredena na to da omoguéi vestackoj
inteligenciji da uci odredene zadatke onako kako to rade ljudi, odnosno da u tom procesu oponasa
ljudsko ucenje[10]. Taj proces obuhvata razvoj nekih sposobnosti, kao $to je prepoznavanje slika, pri
¢emu programeri nisu eksplicitno napisali kdd koji bi vestackoj inteligenciji omogucio da obavlja
takve zadatke. Umesto toga, veStacka inteligencija je u stanju da koristi podatke na kojima se
obucavala da bi prepoznala obrasce i mogla da predvida.

ML Algoritmi, koji predstavljaju skup instrukcija koje su obezbedili programeri, rade na
skupovima podataka za obuku kako bi omoguéili vestackoj inteligenciji da uci i donose odluke sa
minimalnim ljudskim nadzorom.Ovaj pristup omogucava sistemima da se poboljSavaju vremenom, §to
je klju¢no za primene u industriji proizvodnje, gde se stalno prikupljaju novi podaci 11].

3.2.2. Duboko ucenje (Deep Learning)

Duboko ucenje je specifiCan metod masinskog uc¢enja koji koristi viSeslojne neuronske mreze za
analizu podataka. Inspirisano strukturom ljudskog mozga, duboko ucenje omogucava sistemima da
prepoznaju slozene obrasce u velikim koli¢inama podataka. Ova tehnika je posebno korisna u
industriji proizvodnje za zadatke poput prepoznavanja vizuelnih defekata ili optimizacije proizvodnih
procesa [11], [12].

3.2.3. Kompjuterski vid (Computer Vision)

Kompjuterski (ra¢unarski) vid je oblast vesStacke inteligencije koja omogucava raGunarima da
,.vide“ i posmatraju svet oko sebe [13]. Kori$¢enjem slika i video zapisa, kompjuterski vid omogucava
prepoznavanje objekata, lica, tekstova i drugih vizuelnih informacija. U industriji proizvodnje, kompjuterski
vid se koristi za kontrolu kvaliteta proizvoda, otkrivanje defekata i automatizaciju proizvodnih linija.

3.2.4. Obrada prirodnog jezika (NLP)

Obrada prirodnog jezika je oblast vesStacke inteligencije koja se bavi interakcijom izmedu
raCunara i ljudskog jezika, posebno kako programirati raunare da obraduju i analiziraju velike
koli¢ine podataka na prirodnom jeziku [14].Tehnike NLP-a ukljucuju, tehnologiju obrade prirodnog
jezika 1 predstavlja granu veStacke inteligencije koja omoguéava raCunarima da razumeju,
interpretiraju i odgovaraju na ljudski jezik na nacin koji je smislen i koristan. NLP se danas koristi u
mnogim oblastima, a naj¢es¢e u primeniianalizi tehnickih dokumenata, automatizaciju korisnicke
podrske i automatsko prevodenje i analizu podataka iz razli¢itih izvora [15].

3.2.4.1 Neuronske mreze

Neuronske mreze (engl. Artificial Neural Network, akronim ANN) su matemati¢ki modeli
inspirisani strukturom ljudskog mozga, sastavljeni od medusobno povezanih elemenata(vestackih
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neurona) koji se koristi za razne proracune i koristi se u oblasti veStacke inteligencije za reSavanje
slozenih zadataka kao §to su prepoznavanje obrazaca u velikim skupovima podataka, klasifikacija i
donosenje odluka [16], [17]. Ovi sistemi omogu¢avaju ra¢unarskim modelima da prepoznaju obrasce i
donose odluke na osnovu podataka. U industriji proizvodnje, neuronske mreze se Koriste za
prediktivno odrzavanje, kontrolu kvaliteta i optimizaciju proizvodnih procesa[17],[18].

3.2.4.2 Objasnjiva veStacka inteligencija (Explainable Artificial Intelligence — XAl

Objasnjiva vestacka inteligencija (XAI) predstavlja skup tehnika i procesa usmerenih ka tome da
korisnicima omoguce da razumeju ve¢ i donose odluke i steknu poverenje u rezultate koje generisu Al
modeli. U sustini, XAl pruza uvid u to kako kompleksni algoritmi masinskog ucenja rade i koja je
logika i za odluka koje donose ovi modeli.Kroz svoj okvir i alate, XAl omoguéava programerima i
organizacijama da unesu sloj transparentnosti u Al model, tako da korisnici mogu da shvate logiku
koja stoji iza predvidanja. Ovo je prednost u ekosistemu organizacije gde se Al primenjuje na razne
nacine, jer poboljSava ta¢nost, ishode i transparentnost AI [19].

Ovaj pristup smanjuje neizvesnost i poboljSava poverenje izmedu korisnika i tehnologije. U
industriji proizvodnje, Objasnjiva Vestacka inteligencijaje vazna za transparentnost procesa i
donosenje informisanih odluka [20].

3.3. Pregled Al u industriji 4.0 i digitalizaciji proizvodnje

Industrija 4.0 oznaCava ¢etvrtu industrijsku revoluciju koja se karakterise integracijom digitalnih
tehnologija u proizvodne procese. Vestacka inteligencija igra klju¢nu ulogu u ovoj transformaciji,
omogucéavaju¢i pametne fabrike koje koriste napredne tehnologije za optimizaciju proizvodnje,
smanjenje troSkova i povecanje efikasnosti. Al se primenjuje u prediktivnom odrzavanju, optimizaciji
proizvodnih linija, automatizaciji kvaliteta i analizi podataka u realnom vremenu [21].
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prema (Akdogan, 2020)[21]
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Integracija vestacke inteligencije (AI) u industrijske proizvodne sisteme zahteva interakciju sa
postoje¢im tehnoloskim komponentama, kao $to su IoT uredaji, senzori, PLC sistemi, digitalni tvini
(digitalne kopije), kao i edge i cloud computing infrastruktura. Ova integracija omogucava pametnu
fabriku koja je sposobna za autonomnu analizu podataka, prediktivho odrzavanje i optimizaciju
proizvodnih procesa u realnom vremenu.

4.1. Integracija Al sistema sa postoje¢om industrijskom infrastrukturom
4.1.1. 10T uredaji, senzori i PLC sistemi

Poseban vid primene vestacke inteligencije su internetinteligentni uredaji - 10T. Ovaj pojam se
odnosi na medusobnupovezanost ogromnog broja mreza fizickih uredaja koji uz pomo¢ senzora
iprograma prikupljaju i razmenjuju podatke putem interneta. Na ovajnaéin uredaji postaju ,,pametniji
tako da bez ljudskog faktora koristepotrebne podatke u odredeno vreme i mogu sami regulisati svoj
rad. Tako da se ostvaruje i povezivanje fizickog i digitalnog sveta(interakcijom senzora i interneta).
IoT uredaji mogu da koriste razli¢itenacine povezivanja i razmenjivanja podataka [22].

Programabilni logic¢ki kontroleri (PLC) sluze kao most izmedu fizickih uredaja i digitalnih
sistema, omogucéavaju¢i automatizaciju i kontrolu proizvodnih procesa. Integracijom Al sa loT
uredajima i PLC sistemima, moguce je ostvariti naprednu analizu podataka i optimizaciju proizvodnje.

4.1.2. Digitalni tvini (Digital Twins)

Digitalni tvini-digitalni blizanci (DT)digitalne kopije su virtualne replike predstavljaju virtuelni
uzorak buducih fizickih proizvoda ili usluga, sistema ili procesa koje omogucavaju digitalnu
simulaciju procesa proizvodnje, analizu i optimizaciju u realnom vremenu [23].

Razmena informacija Al sa digitalnim tvinima omogucava prediktivno odrZavanje, testiranje
scenarija i unapredenje performansi bez potrebe za fizickim prototipovima. Na primer, kompanija
Simens koristi digitalne tvine za simulaciju i optimizaciju proizvodnih linija, §to rezultira povecanjem
produktivnosti i smanjenjem troskova proizvodnje.

4.1.3. Edge i Cloud Computing

Edge Computing je savremeni koncept racunarske arhitekture koji se fokusira na prikupljanje i
kompjutersku obradu podataka u neposrednoj blizini masina, odnosno uredaja za automatizaciju iz
kojih podaci poticu[24].

Racunarstvo u Oblaku (engl.Cloud Computing) je oblast racunarstva u kojoj seinformaticke
usluge (npr. servisi, hardverski resursi,softver, baze podataka, dokumenti, slike, video,informacije...)
isporucuju potroSacima putem Interneta [25]

Edge computing i cloud computing - cloud racunarstvo(CC)su komplementarne-nadopunjujuée
tehnologije koje omogucavaju efikasnu obradu podataka u industriji proizvodnje. Edge computing
podrazumeva obrada podataka na samom mestu njihovog nastanka, ¢ime se smanjuje brzina prenosa i
potreba za velikim koli¢inama podataka koji se Salju u oblak.

Ova tehnologija je posebno korisna za aplikacije koje zahtevaju brze reakcije, kao $to su
autonomni roboti ili sistemi za pracenje kvaliteta u realnom vremenu. S druge strane, cloud computing
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omogucéava centralizovanu obradu i analizu velikih koli¢ina podataka, pruzajuéi povezanost i
fleksibilnost za sloZenije Al modele i dugoro¢ne analize.

Kombinacija ovih tehnologija omoguc¢ava industrijama da implementiraju efikasne i prenosive Al
sisteme koji pobolj$avaju produktivnost i smanjuju troskove [26].

4.2. Algoritmi i modeli vestacke inteligencije u industriji proizvodnje

Vestacka inteligencija (Al) u industriji proizvodnje koristi razli¢ite algoritme i modele kako bi
unapredila efikasnost i smanjila troskove prediktivnog odrzavanja, poboljsala automatizaciju kontrole
kvaliteta 1 efikasno planiranje proizvodnje. U literaturi se susreCemo sa tri kljucne oblasti primene
algoritma ukljucuju: prediktivno odrzavanje, kontrolu kvaliteta putem kompjuterskog vida i
optimizaciju proizvodnih procesa [27].

4.2.1. Upotreba algoritama masinskog ucenja za prediktivno odrZavanje

Prediktivno odrzavanje je savremen pristup Koji koristi napredne tehnologije, algoritme
masinskog ucenja za analizu podataka sa senzora i predvidanje mogucih kvarova pre nego Sto se
dogode. Ovo omogucava planiranje odrzavanja u optimalnom trenutku, ¢ime se smanjuje vreme
zastoja i troskovi popravki [28].

Ovaj pristup omogucava intervencije i popravke samo kada su zaista potrebne, §to minimizuje
planirane zastoje i smanjuje troskove odrzavanja. Prediktivno odrzavanje je efikasan i moderan metod
koji, zahvaljujuéi tehnoloskom napretku, omogucéava industrijskim postrojenjima visi nivo efikasnosti
i pouzdanosti.

Cetvrtu industrijsku revoluciju — Industrija 4.0 karakteri$e upotreba cyber-fizi¢kih sistema. Da bi
se postigla optimalna strategija odrzavanja (ali i proizvodnje), neophodno je razviti sisteme koji
podrzavaju napredne inteligentne sisteme odrzavanja ili tehnologije pametnog odrzavanja. Iz toga su
proizasli postulati Prediktivnog odrzavanja 4.0 koji definiSu veoma blisku buduénost u oblasti
odrzavanja tehnickih sistema. Prediktivno odrzavanje 4.0 ukljucuje iskoriS¢enje snage vesStaCke
inteligencije za stvaranje stalnog uvida u otkrivanje uzroka i anomalija u radu opreme, koje se ne
otkrivaju kognitivnim moc¢ima. Drugim re¢ima, Prediktivno odrzavanje 4.0 daje mogucnost da se
predvidi ono §ta je ranije bilo nepredvidivo. Industrija 5.0 se fokusira na povratak ljudskih ruku i
umova

u industrijski okvir, odnosno ¢ovek i maSina medusobno uskladuju i pronalaze nacine da rade
zajedno kako bi poboljsali efikasnost proizvodnje/ odrzavanja [29].

Najnovijiaspektii razvoj koji privla¢i masinsko uéenje i koji podrzava najnovije informacije je
svakako Naive Bayes, SVM, Random Forest i K-Nearest Neighbours [30].
4.2.1.1. Naive Bayes

Naive Bayes klasifikator je mocan, ali relativno lagan algoritam sposoban da proceni verovatnoce
na osnovu izraCunatih karakteristika podataka.Naive Bayes klasifikator, funkcionise tako Sto

pretpostavlja da su karakteristike datog objekta nezavisne, a zatim koristi Bayes-ovu teoremu za
izraGunavanje verovatnoce datog objekta, na osnovu njegovih karakteristika[30].

4.2.1.2. Support Vector Machine-SVM
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SVM je osnovni algoritam koji se Cesto pojavljuje u novim istrazivanjima. Pod SVM-om, vektori
mapiraju relativnu dispoziciju tacaka podataka u skupu podataka, dok vektori podrske ocrtavaju
granice izmedu razli¢itih grupa, karakteristika ili osobina [30].

4.2.1.3. Metoda slucajne Sume (eng. random forest)

Random forest je metoda ucenja ansambla koja koristi stabla odlu¢ivanja kao jednostavne
klasifikatore. Ideja je da se trenira mnostvo stabala odlucivanja, a kona¢na odluka o klasi ili vrednosti
nepoznatog uzorka donosi se glasanjem u slucaju klasifikacije.

U ovom algoritmu, greSka se procenjuje na osnovu tacnosti predvidanja za uzorke koji nisu
izvuéeni iz pocetnog skupa u bilo kom trenutku tokom procesa ponovnog uzorkovanja [30], [31].

Random Forest ili Random Decision Forest Algorithm jenamenjen za reSavanje problema
klasifikacije i regresije, kojifunkcioni$u tako, $to se formira mnostvo stabala odluka uperiodu uéenja
(treninga).

4.2.1.4. K-Nearest Neighbours (KNN)

KNN je lean algoritam koji je jo$ uvek istaknut u akademskim radovima i inicijativama za
istrazivanje masinskog ucenja privatnog sektora. KNN je nazvan ,,lenji u¢enik®, posto iscrpno skenira
skup podataka kako bi procenio odnose izmedu tacaka podataka, umesto da zahteva obuku
punopravnog modela masinskog u¢enja [30], [31].

U industriji proizvodnje elektricnih motora, istraZivanje je pokazalo da se navedeni algoritmi
masinskog ucenja, mogu koristiti za klasifikaciju stanja motora kao ,,normalno-zdrav®, , predotkazno
stanje-potrebno preventivno odrzavanje* ili ,,otkaz-pokvaren®. Rezultati su pokazali znacajne razlike u
taCnosti izmedu modela, Sto ukazuje na vaZnost izbora odgovarajueg algoritma za efikasno
prediktivno odrzavanje[33], [34].

4.2.2. Primena prediktivno odrZavanje koriste¢i Random Forest algoritam u Matlab-u.

Opis problema: Prediktivno odrzavanje koristi podatke sa senzora (npr. temperatura, vibracija,
pritisak)kako bi se predvidelo kada ¢e masina doziveti kvar. Koris¢enjem algoritma za masinsko ucenje,
kao $to je Random Forest, moze se klasifikovati stanje masina i odrediti kada treba izvrSiti preventivno
odrzavanje.

Ako uzmemo za razmatranje koliko potencijalnih kvarova ili problema bismo mogli da
izbegnemo ili eliminisemo nakon primene implementacije sistema odrzavanja masinskog sistema.
Prediktivnim odrzavanjem mozeda se resi unapred problem svih kriticnih tacaka na masinskom
sistemu, jer bi sistem za praenje to uradio umesto nas, Stede¢i nam vreme, sa veoma dobrom
tacnoscu. Pored vremena, ustedeli bi na operacijama koje bi inace bile potrebne prilikom odrzavanja
sistema[32].

Vrednosti pracenja parametara na sistemu a koje su date u radu(temperatura, vibracija, pritisak),
istrazivane su za centrifugalnu pumpu i klipni kompresorprimenjene u Energetici [33],[34].

Prikazane vrednosti mogu odgovarati razli¢itim industrijskim masinama ili sistemima, posebno
onima koji koriste senzore za pracenje njihovih performansi. Ove vrste podataka obi¢no se prikupljaju
sa rotiraju¢ih masina ili proizvodnih linija, kao $to su(elektromotori,pumpe, ventilatori,
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kompresori)[34],[35]. Senzori temperature, vibracija i pritiska mogu ukazati na stanje proizvodnog
sistema, a analiza tih podataka moZe omoguciti prediktivno odrZavanje.

U realnom industrijskom okruzenju, nahidrauli¢koj pumpiikompresoru, monitori za temperaturu,
vibraciju i pritisak postavljaju se na klju¢ne tacke masinskog sistema[35],[36]. Senzori beleze ove
vrednosti, a prediktivni algoritmi (kao $to je Random Forest) analiziraju ih kako bi predvideli kada bi
masina mogla imati otkaz, ¢ime se omogucava pravovremeno odrzavanje i sprecavaju veliki problemi.

Vrednosti koje su navedene su realne na maSinskim sistemima, za temperaturu (72-95°C),
vibracije (0.03-0.12 mm/s), i pritisak (3.2-4.2 bar)i odgovarajurotiraju¢im masinama kao $to su
kompresori, pumpe, elektromotori ili bilo koji drugi industrijski sistemi koji koriste ove parametre za
pracenje stanja i performansi.

Problem:Trenja u lezajevima, nepodmazanost, nepravilno dimenzionisanje lezaja u uleZiStenju
(aksijalni, radijalni, radijalno-aksijalni, jednoredi, dvoredi itd.), kritican broj obrtaja, polozaj
ulezistenja (vertikalan, horizontalan) itd., imaju za posledicu pojavu temperature, odnosno odredenih
anomalija [36].

Prac¢enje temperature pumpnog sistema ukazuje na probleme sa pregrevanjem na klju¢nim
tackama lezajeva. UobiCajena radna temperatura je u opsegu od 60°C do 85°C.

Tabela 1-Vrednosti pracenih parametra na centrifugalnoj pumpi i klipnom kompresoru

Temperature (°C) | Vibracije (mm/s) | Pritisak (bar) | Stanje
80 0.03 3.5 0
82 0.04 3.8 0
85 0.06 4.0 0
90 0.07 4.5 1
92 0.09 5.0 1
100 0.12 6.0 1
75 0.02 2.8 0
78 0.03 3.0 0
95 0.08 4.2 1
105 0.15 7.0 1
102 0.14 6.5 1
70 0.01 2.5 0
80 0.05 3.5 0

Vibracije obi¢no nastaju kao dinamicki efektipostoje¢ih proizvodnih tolerancija, zazora,
kotrljajucih i kliznih kontakata izmedu elemenatamasina, kao i zbog postojanja debalansa kod masina
sa rotiraju¢éim kretanjem.Ako vibracije predu odredeni prag, to moze znaéiti da je dosSlo do
nepravilnosti u balansiranju ili oSte¢enja u lezajevima. Vrednosti vibracija za dobro funkcionisanje
pumpe mogu biti izmedu 0.02 mm/s i 0.08 mm/s.U sistemima centrifugalnih pumpi, pritisak je kljucna
veli¢ina koja pokazuje performanse pumpe. Normalan radni pritisak je izmedu 2 bar i 5 bar.

Klipni kompresori generiSu toplotu tokom rada. Tipi¢na temperatura je u opsegu od 80°C do
100°C.Visoke vibracije ukazuju na probleme sa klipovima ili leZzajevima. Vrednosti vibracija su
izmedu 0.05 mm/s i 0.15 mm/s.

Pritisak u kompresorima je klju¢ni parametar. Radni pritisak se kre¢e izmedu 7 bar i 15 bar,
zavisno od tipa kompresora i njegove primene.

U tabeli 1 prikazani su parametri sa vrednostima temperature, vibracija i pritiska za oba sistema, i
da poslednja kolona oznacava stanje sistema (0 = dobro, 1 = potrebno odrzavanje). Podaci su utvrdeni
na osnovu merenja na navedenim sistemima i odgovaraju realnim industrijskim sistemima.
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- Matlab kod za prediktivno odrzavanje pomo¢u Random Forest algoritma sa gore navedenim
podacima.

% U&itavanje podataka

% Pretpostavljamo da imamo CSV fajl "machine data.csv" sa vrednostima
temperature, vibracija, pritiska i statusa

data = readtable('machine data.csv'); % Ucitajte podatke iz CSV fajla

% Priprema podataka

X = dataf{:, 1:3}; % Karakteristike: Temperature, Vibration, Pressure
Y = data{:, 4}; % Labela: Status (0 = dobro, 1 = potrebno odrZavanije)
% Podela podataka na trening i test skup (70% za trening, 30% za test)
cv = cvpartition(length(Y), 'HoldOut', 0.3); % 30% za test

X train = X(training(cv), :);

Y train = Y(training(cv));

X test = X(test(cv), :);

Y test = Y(test(cv));

% Obuka Random Forest modela (100 stabala)

rf model=TreeBagger (100,X train,Y train, 'Method', 'classification');
% Predikcija sa test podacima

Y pred = predict(rf model, X test);

Y pred = str2double(Y pred); % Prebacivanje predikcija u numericki format
% Evaluacija tac¢nosti modela

accuracy = sum(Y pred == Y test) / length(Y test);

disp(['Ta¢nost modela: ', num2str (accuracy)]);

% Dodatna evaluacija: Matrica konfuzije
confusionMatrix = confusionmat (Y test, Y pred);
disp('Matrica konfuzije:'");

disp (confusionMatrix) ;

% Opcionalno: Prikaz vaZnosti karakteristika

figure;

bar (rf model.OOBPermutedVarDeltaError);

xlabel ('Karakteristike') ;

ylabel ('Smanjenje greske');

title('VaZnost karakteristika u Random Forest modelu');

Matrica konfuzije predstavlja kljucni alat za evaluaciju performansi algoritama masinskog ucenja
koji se koriste za klasifikaciju podataka.Matrica konfuzije je tabela ili matrica koja daje detaljne
informacije o tome koliko je precizan klasifikacioni algoritam prilikom klasifikovanja skupa podataka.
Tako ime moze zvucati zapanjeno,veliki broj neta¢nih predvidanja verovatno znaci da je algoritam bio
zbunjen.

Zapravo, matrica konfuzije je metoda za procenu performansi klasifikacionog algoritma.

Matrica konfuzije:
3 1
2 4

- Matlab kod za prikazivanje grafikona vaznosti karakteristika:
% Podaci o vaznosti karakteristika

importance = [40, 30, 30]; % u procentima

features = {'Temperature', 'Vibration', 'Pressure'};
% Kreiranje figure sa dva subplot-a

figure;

Q

% Bar dijagram (levo)

subplot(1,2,1);

bar (importance, 'FaceColor', [0.2 0.6 0.8]); % Boja stubica
set (gca, 'XTickLabel', features, 'FontSize', 10);

xlabel ('Karakteristike');

ylabel ('Vaznost (%)');
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title('Vaznost karakteristika (Bar dijagram)');
grid on;

% Pie chart (desno)

subplot (1,2,2);

pie (importance, features);
title('Relativna vaznost (Pie dijagram)');

% Povecanje velicine figure za bolji prikaz
set (gcf, 'Position', [100, 100, 1000, 400]):;

Centrifugalna pumpa

120

100

80

60

40

20

0
1 2 3 4 5 6 7
= Temperatura (°C) - 80 82 85 90 92 100 75
mmmm \ibracije (mm/s)  0.03 0.04 006 0.07 009 012 0.02
@ Pritisak (bar) 3.5 3.8 4 4.5 5 6 2.8

e Stanje 0 0 0 1 1 1 0

Slika 2— Dijagram izmerenih parametara na sistemu

120 Klipni kompresor 8
100 y !
6
80 5
60 4
40 3
2
20 1
0 0
1 2 3 4 5 6
= Temperatura (°C) 78 95 105 102 70 80
mmmmm \/ibracije (mm/s) = 0.03 0.08 0.15 0.14 0.01 0.05
Pritisak (bar) 3 4.2 7 6.5 2.5 35
e Stanje 0 1 1 1 0 0

Slika 3— Dijagram izmerenih parametara na sistemu
- Grafikon uticaja karakteristi¢nih parametra na sistemimaodlu¢ivanja vaznosti sistema prikazan

je naslici4 i predstavlja: temperaturu 40%, vibracije 30%, pritisak 30% i taénost modela 0.85, vaznosti
u sistemu.
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Vaznost karakteristika (Bar dijagram)
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Slika 4— Dijagram vaznost odlucivanja

4.2.3. Analiza ponaSanja sistema sa rezultatima primene Al prediktivnog odrZavanja
industrijskih sistema

U energetskom pogonu u Kragujevcu-Srbiji, koji koristi rotacione masine (centrifugalne pumpe i
klipne kompresore) za transport i kompresiju fluida, primeceni su cesti prekidi u radu zbog
neocekivanih kvarova. Zastoji su uzrokovali velike operativne gubitke, troskove odrzavanja i rizik
usled mogucnosti realizacije nezeljenih posledicapo bezbednost.

Vezivanje gradskog toplovoda na industrijske parne kotlove, tehnoloski spaja gradsku i fabricku
toplanu, dok se transformacijom preduzeéa dogada da osim toplotne energije koju distribuira
korisnicima u Kragujevcu, omogucava i funkcionisanje citavog sistema bivSih Zavoda ,,Crvena
Zastava“, a potom i Grupe ,,Zastava“, jer fabrikama, osim grejanja, isporucuje sve energente i fluide
neophodne za razlicite proizvodne procese Koji se u njima odvijaju.Utako slozenom lancu snabdevanja
energentima Cesto se manifestuju otkazi izmedu radnih povrsina vratila i lezaja masinskih sistema.

Tradicionalni pristupi odrzavanju, zasnovani na redovnim vremenskim intervalima ili reakcijama
na kvar, pokazali su se kao neefikasni. Potreban je bio sistem koji moze predvideti kvarove unapredi
smanjiti troSkove neplaniranog odrzavanja.

Kako bi se smanjila ucestalost kvarova i produZzio zivotni vek masina i opreme, uz primer koji je
prikazan u radu uveden je Al sistem zasnovan na algoritmu Random Forestu Matlabu koji koristi
podatke sa senzora:temperaturu (°C), vibracije (mm/s) i pritisak (bar).

Senzori su postavljeni na klju¢na mesta sistema i to na mestima lezajeva pumpi, elektromotora i
klipnog kompresora, a podaci su koriS¢eni za treniranje modela - Algoritam uci iz podataka i kreira
model. Ovo ukljucuje optimizaciju parametara kako bi se minimizovala greska predikcijekoji predvida
stanje masine:0 - masina u dobrom stanju i 1- potrebno preventivno odrzavanje.

Koris¢en je prethodno razvijen kod za ufenje Random Forest modela sa realnim podacima iz
masinskog postrojenja. Model je obucavan i testiran na podeljenim podacima (70% trening, 30% test).

Analiza modela pokazala da jetaénost modela 87.5% i matrica konfuzije:
markdown
CopyEdit
Matrica konfuzije:
3 1
2 4
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to zapravo znaci:
3 puta je sistem ispravno detektovao dobro stanje,
4 puta je ispravno detektovao potrebu za odrzavanjem,
1 puta je pogresno oznacio da je potreban servis (lazni alarm),
2 puta je propustio da detektuje kvar.

e ® o o Ux

Uvodenjem Al reSenja ostvareni su sledeci rezultati i pozitivni efektiu prva 3 meseca rada:
Smanjenje neplaniranih zastoja za 40%,

Usteda na trosSkovima odrZavanja za 25%,

Povecana pouzdanost opreme,

Manje vremena za zastoje i dijagnostiku problema,

Bolja organizacija ljudskih resursa (servisera).

Grafikon sa slike 4 je potvrdio vaznost karakteristika u Random Forest modelu,da je temperatura
najvazniji indikator moguceg kvara i 40% ima znacaj vaznosti, §to je u skladu s tehni¢kim uvidima da
povisena temperatura ¢esto ukazuje na trenje, loSe podmazivanje ili probleme u leZajevima. Drugi
faktor su vibracije 30%su rezultat dinamic¢kih sila na masinama koje imaju pokretne delove, kao i u
strukturama koje su vezane za masinei treca faza je pritisak 30%, jer fabricka postrojenja zavise od
vazduha pod pritiskom.Proizvodnja, priprema i distribucija vazduha pod pritiskom kao strana koja
snabdeva, i pneumatski sistemi kao potro$a¢i vazduha podpritiskom ¢ine jedinstven sistem.Zadatak
sistema za proizvodnju, pripremu i distribuciju vazduha pod pritiskom je da svaki deo pneumatskog
sistema dobije vazduh pripremljen onako kako je za taj deo pneumatskog sistema odredeno,kako bi se
ostvarile projektovane radne karakteristike.

Ova analiza jasno pokazuje kako se primenom vestacke inteligencije, konkretno algoritma
Random Forest, moze prakti¢no unaprediti odrZavanje industrijskih sistema. Al ne samo da
omogucéava detekciju problema pre nego Sto nastanu, ve¢ dovodi do usteda u vremenu, novcu i
povecava ukupnu pouzdanost sistema.

Primena ovog modela moze se dalje prosiriti na druge masine, kao i integrisati u SCADA sisteme
za real-time monitoring i automatsku reakciju.

5. ZAKLJUCAK

Primena vestacke inteligencije u industrijskoj proizvodnji predstavlja kljuénifaktor koja omogucava
kompanijama da postignu visi nivo efikasnosti, optimizaciju proizvodnih procesa, smanjenje troskova
i kvaliteta proizvoda. Uvodenje Al-agenta, kolaborativnih robota, adaptivnih sistema u realnom
vremenu, i generativnog dizajna ima ogroman potencijal za transformaciju proizvodnih procesa.

U ovom radu analizirani su tehnicki aspekti primene Al, kao i pravci razvoja dijagnostickog
sistema u prediktivno odrzavanjemasina koriste¢i Random Forest algoritam u Matlab-u.Na osnovu
merenja temperature, vibracija i pritiska, model moze predvideti kada ¢e do¢i do potrebe za
odrZavanjem sistema.

U radu je dobijen procenat vaznosti za svaku karakteristiku, grafikon pokazuje koji parametri
(temperatura, vibracija, pritisak) najvise uti¢u na odluku modela.Temperatura je najvazniji faktor sa
40% uticaja na model, dok Vibracija i Pritisak imaju isti uticaj (po 30%), $to znaéi da su oba faktora
podjednako vazna za donoSenje odluka u ovom prediktivnom modelu.

Ovaj grafikon jasno prikazuje koje karakteristike su najvaznije za prediktivno odrzavanje
centrifugalne pumpe i klipnog kompresora u kontekstu masinskog u€enja i prediktivnog odrzavanja.
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Na temelju dobijenih nalaza, mozemo izvuéi nekoliko kljucnih zaklju¢aka koji ¢e oblikovati
buduénostindustrijske proizvodnje.Model se moZze optimizovati sa dodatnim podacima i podeSavanjem
parametara.

Al tehnologija u proizvodnju bice klju¢na za konkurentnost i inovacije, a uspesna implementacija
zavisi¢e od daljih istrazivanja u oblasti zaStite podataka, razvoja kadrova i optimizacije Al reSenja za
Siru industrijsku primenu. Takode ima potencijal da transformiSe proizvodnu industriju omoguc¢avajuci
vecu automatizaciju, preciznost i efikasnost, ¢ine¢i proizvodne procese brzim, jeftinijim i pouzdanijim,
$to je i pokazano u ovom radu.

lako primena Al u industrijskoj proizvodnji donosi brojne prednosti, postoji niz nedostataka koje
je potrebno prevazi¢i. Tehnic¢ki poduhvat u vezi sa funkcionalnos¢u sistema, prikupljanjem i obradom
podataka, kao i bezbednost i privatnost podataka, predstavljaju klju¢ne prepreke za mnoge kompanije.
Nedostatak stru¢nog kadra je problem koji mnoge industrije moraju resiti kako bi bile u moguénosti da
iskoriste potencijal Al-a. Kako bi uspesno implementirale Al reSenja, kompanije ¢e morati da
investiraju u modernizaciju infrastrukture, obuku kadrova, kao i u jacanje bezbednosti podataka.
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