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PREDYKCJA ZAPOTRZEBOWANIA NA SPREZONE POWIETRZE
W ZALEZNOSCI OD TYPU PROWADZONEJ PRODUKCJI PRZY
WYKORZYSTANIU SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie. Publikacja dokonuje analizy zapotrzebowania na sprezone
powietrzne w zaktadach produkcyjnych o réznej charakterystyce pracy a nastepnie
sprawdza jak dobrana dla danego zaktadu rekurencyjna sie¢ neuronowa
sprawdzitaby si¢ w przypadku innego zakladu o innej charakterystyce przy
przewidywaniu zapotrzebowania na spr¢zone powietrze.

PREDICTION OF COMPRESSED AIR DEMAND DEPENDING ON THE
TYPE OF PRODUCTION WITH THE USE OF NEURAL NETWORKS

Summary. The publication analyzes the demand for compressed air in production
plants with different operating characteristics, and then checks how the neural
network identified for a given plant would work in the case of another plant with
a different needs while predicting compressed air demand.

1. Wprowadzenie

Systemy spre¢zonego powietrza sg szeroko stosowane w zaktadach przemystowych
do wytwarzania sprg¢zonego powietrza niezbednego do codziennej pracy obiektu.
Poniewaz sprezarki powietrza zuzywaja wigkszg ilo$¢ energii elektrycznej niz
jakikolwiek inny typ wyposazenia obiektu (np. [1]), zoptymalizowany i efektywnie
dzialajacy system sprezonego powietrza jest niezbedny dla uzyskania oszcz¢dnosci
energii. Zwykle mozna zastosowa¢ wiele podej$s¢ do poprawy wydajnosci systemu
sprezonego powietrza. W [2] podsumowano te podejscia, sg to: zminimalizuj straty
energii podczas dystrybucji, zmniejszenie strat powietrza w systemie (takich jak
przecieki powietrza 1 nadci$nienie), zoptymalizuj stron¢ popytowa, minimalizujac
wymagany optymalny przeplyw i ci$nienie oraz wybierz najlepsza energooszcze¢dng
sprezarke. W pracach np. [3] zaproponowano nowe podejscie do oceny wydajnosci
energetycznej systemow sprezonego powietrza w oparciu o szesciostopniowg lokalng
metodologi¢ analizy porownawczej energii. Z kolei w [4] zaproponowano nowy model
symulacyjno-optymalizacyjny w celu zwigkszenia efektywno$ci energetycznej
w obiekcie poprzez okreslenie optymalnej lokalizacji sprezarki powietrza.

W artykule zaprezentowano zastosowanie metod glgbokiego uczenia oraz uczenia
maszynowego umozliwiajacego predykcje zapotrzebowania na sprezone powietrze
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w zalezno$ci od typu prowadzonej produkcji, wykorzystujac rzeczywiste dane zebrane
w firmie Marani sp. z 0.0.

1.1. Klasyfikacja danych pomiarowych

Do badania wybrano dane zebrane w jednakowych odstgpach czasowych
z 3 zaktadow produkcyjnych prowadzacych 3 typy dziatalnosci o r6znej charakterystyce
pracy w okresie 48 godzin od rozpoczecia produkeji w danym tygodniu. Probki zebrane
zostaly w odstepach 20 sekundowych. Zaktady oznaczymy jako:

A — zaktad dysponujacy 11. sprezarkami §rubowymi o tacznej mocy ok 2.6 MW,
B — zaktad dysponujacy 7 sprezarkami Srubowymi o tacznej mocy 1.8 MW,
C — zaktad dysponujacy 3 sprezarkami sSrubowymi o tacznej mocy 0.23 MW.

Kazdy zaktad wyposazony jest w sterownik nadrzedny realizujacy kaskadowa regulacje.
Zadaniem kazdego ze sterownikoOw jest dobieranie odpowiedniej liczby maszyn
w zaleznos$ci od przekroczenia dolnej lub gérnej granicy ci$nienia roboczego tak aby
ci$nienie utrzymywalo si¢ w zakresie zagdanego zakresu. Nie mamy informacji zwrotne;j
o liczbie pracujagcych w danym momencie urzadzen pneumatycznych podtaczonych do
sieci, w zwigzku z czym sterowniki podejmuja decyzje na bazie pomiaru ci$nienia
w instalacji w punkcie, ktory odzwierciedla rzeczywiste zapotrzebowanie.

Tabela 1

Granice decyzyjne ci$nienia roboczego sterownikéw nadrz¢dnych

Lp Obickt Dolna granica ci$nienia | Gorna granica ci$nienia | Rozpigtos¢
' roboczego [bar] roboczego [bar] [bar]
1 A 6.35 6.75 0.40
2 B 5.05 5.35 0.30
3 C 6.40 6.80 0.40

Kazdy z zakladow rowniez cechuje inne zapotrzebowanie na spr¢zone powietrze. Na
rysunku 1 przedstawiony zostat przebieg ci$nienia w rozpatrywanym okresie, ktorego
90% bedzie baza dla uczenia sieci neuronowych.
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Rys. 1. Charakterystyka cisnienia obiektow, kolejno od gory A, B, C [Zrodto wlasne]
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1.2. Specyfika pracy obiektow

Zaklady A oraz C charakteryzuje duza zmienno$¢ widoczna przez czeste
przekraczanie granic dolnego i goérnego cisnienia roboczego, kiedy sterowniki
nadrzgdne musza podejmowac decyzje o tloczeniu lub zaprzestaniu dostarczania
sprezonego powietrza. W zaktadach tych znajduje si¢ co najmniej jedna maszyna
z przetwornicg czestotliwosci, ktorej zadaniem jest ograniczenie wahan ci§nienia oraz
minimalizacja liczby pracujacych maszyn. Na rysunku 2 przedstawiono godzing pracy
obiektu B. Zielony kolor oznacza, ze maszyna pracowala. Zétty kolor oznacza prace na
biegu jatlowym podczas ktdrego maszyna pozostawata w gotowosci na sprezanie.
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Rys. 2. Przykladowa regulacja godzinowa dla obiektu B [Zrodio wlasne]
1.3. Dobor sieci neuronowej

Obserwujac przebieg ciSnienia mozemy zauwazy¢, ze na warto$¢ cis$nienia w danej
chwili czasu bedzie miata wpltyw probka poprzednia jak réwniez przebieg
dotychczasowej charakterystyki. Zdecydowano si¢ na wykorzystanie sieci bazujacej na
komorkach dtugiej pamigci krotkotrwalej LSTM [5]. Sieci te uzywane s3
z powodzeniem w wielu obszarach uczenia gltebokiego m.in. do identyfikacji obrazéw
oraz rozpoznawania mowy. Do analizy przyjeto uczenie na zbiorze 90% zebranych
danych dla danego obiektu a nastgpnie wykonano predykcje na ostatnich 10%, co
odpowiada horyzontowi ok. 5 godzin. Do wytrenowania sieci uzyto algorytmu
optymalizacji stochastycznej ADAM i1 uczenie wykonywano przez okres 250 epok.

Wyniki bedziemy rozpatrywac¢ w dwoéch przypadkach:

I. — gdy jako dane wejsciowe rekurencyjnej sieci neuronowej bedziemy uzywac
kolejnych probek z predykeji 1 wykorzystywaé je do przewidywania przysztosci
w horyzoncie czasowym zbioru testowego,

I. — gdy jako dane wejsciowe rekurencyjnej sieci neuronowej uzyjemy rzeczywistych
probek (taka sytuacja odpowiadataby rzeczywistemu zastosowaniu sieci
neuronowej w przemysle).

Za punkt odniesienia, w przypadku wszystkich badan, przyjmiemy pierwiastek bledu

sredniokwadratowego, ktory obliczony zostat dla sieci neuronowej dla danego obiektu.

Zwrocimy réwniez uwage na inne cechy w bazie zebranych probek, ktore mogtly

wptywac na wynik oraz przedstawimy ciekawsze przypadki z rozpatrzonych.
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2. Predykcja zapotrzebowania
2.1. Obiekt A

Obiekt A jest jedynym obiektem, ktory w zbiorze danych testowych byt dwukrotnie
zatrzymany co powinno przetozy¢ si¢ na reakcje sieci. Zbior danych testowych, ktorego
dotyczylta predykcja byl w momencie badania zatrzymany.

Predykcja | RMSE = 1.4081
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Rys. 3. Predykcja typu I dla obiektu A [Zrodlo wilasne]

Na rysunku 3 mozemy zaobserwowac, ze sie¢ neuronowa przewiduje wystapienie
podcisnienia w uktadzie, ale moglibySmy to rozpatrywaé jako sytuacje w ktorej
z pewnos$cig maszyny nie b¢da pracowaé. Sieci neuronowe nauczone na pracujagcym
uktadzie majg zrozumiatg trudnos$¢ z przewidzeniem zatrzymania, ktore w ich wypadku
nie wystepuje.

Tabela 2
RMSE Sieci neuronowych roznych typéw obiektow dla obiektu A
Lp Sie¢ Predykcja typu I Predykcja typu 11
' neuronowa RMSE RMSE
1 A 1.4081 0.071762
2 B 7.5381 0.10211
3 C 4.6636 4.7826

2.2. Obiekt B

Na rysunku 4 przedstawiono przewidywang charakterystyke dla obiektu B. Mamy
tutaj do czynienia z sytuacja, gdy ci$nienie przez wickszo$¢ czasu utrzymuje si¢ ponizej
zadanej dolnej granicy cis$nienia a jego zmiany spowodowane sg przez drobne zmiany
w zapotrzebowaniu. W przeciwienstwie do innych obiektow nie dochodzi do
przekroczenia gornej granicy ci$nienia a zatem nie pojawia si¢ charakterystyczna ,,pita”
poboru ci$nienia.
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Rys. 4. Predykcja typu I dla obiektu B [Zrodto wiasne]
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Rys. 5. Predykcja typu II dla obiektu B [Zrodio wiasne]

Tabela 3
RMSE Sieci neuronowych réznych typoéw obiektéw dla obiektu B
Lp Sie¢ Predykcja typu 1 Predykcja typu 11
' neuronowa RMSE RMSE
1 A 0.12919 0.066176
2 B 0.08242 0.005581
3 C 0.27448 0.175130

2.3. Obiekt C

Obiekt C charakteryzuje duza zmiennos¢ cisnienia. W tym przypadku pojawiajg si¢
dos$¢ duze odchyltki natomiast np. w przypadku predykcji typu I mozemy stwierdzié, ze
przewidywane ci$nienie bedzie utrzymywaé si¢ w zadanych granicach, jednak
obarczone bedzie do$¢ duzym btedem. W przypadku predykcji typu II uzyskamy
znaczng poprawe, jednak duza zmienno$¢ dalej bedzie powodowata pewnag
nieprzewidywalnos$¢ przebiegu.
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Rys. 6. Predykcja typu I dla obiektu C [Zrodto wiasne]
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Rys. 7. Predykcja typu II dla obiektu C [Zzrodlo wiasne]
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Tabela 4
RMSE Sieci neuronowych réznych typow obiektéw dla obiektu C
Lp Sie¢ Predykcja typu | Predykcja typu 11
) neuronowa RMSE RMSE
1 A 0.17323 0.167870
2 B 0.23768 0.144180
3 C 0.15152 0.050472

3. Podsumowanie

Sie¢ LSTM dobrze sprawdzita si¢ przy identyfikacji rozpatrywanych charakterystyk
ci$nienia, umozliwiajagc modelowanie dtugofalowe oferujac przy tym niewielki btad.
Jezeli odchylka przewidywanego ci$nienia nie przekraczataby 0.15 bar podejmowana
decyzja wplynetaby korzystnie na efektywno$¢ energetyczng uktadu umozliwiajac
ograniczenie liczby pracujacych maszyn. Predykcje wystarczytoby rozpatrywac
w zakresie np. 10 minutowym aktualizujgc prébki danych wejsciowych.

W przypadku predykcji dtugofalowej typu 1 okazuje si¢, ze mozemy otrzymac
akceptowalne wyniki z niewielkimi odchylkami, w przypadku kazdej z nauczonych
sieci neuronowych poza przypadkiem zatrzymania uktadu.

Dla predykcji typu II, gdy na biezaco aktualizowalismy dane pomiarowe najlepie;j
sprawdzaty si¢ w wigkszosci przypadkow sieci zdefiniowane dla danego obiektu.

W rozpatrywanych przykladach zawsze najlepsze wyniki oferowata dedykowana
siec.

Podsumowujac, uzycie rekurencyjnej sieci LSTM wraz z aktualizacjg sieci
w oparciu o biezagce dane pomiarowe daloby wystarczajacy margines biedu
zapewniajacy wsparcie sterownikow nadrzednych w zakresie podejmowania decyzji
odnos$nie sterowania maszyn pomigdzy granicami ci$nienia roboczego. Kolejnym
krokiem analizy powinno by¢ sprawdzenie dziatania sieci na rzeczywistych obiektach.
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