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REDUKCJA ZUZYCIA ENERGII ELEKTRYCZNEJ W PRZEMYSLOWYCH
UKLADACH SPREZONEGO POWIETRZA Z WYKORZYSTANIEM UCZE-
NIA GLEBOKIEGO — DOSWIADCZENIA Z WDROZEN

Streszczenie. W publikacji przedstawiono metodologi¢ predykcji stanéw obcia-
zenia sprezarek Srubowych bez przetwornic czestotliwosci z wykorzystaniem
dwukierunkowych rekurencyjnych sieci BiLSTM oraz autorskiej funkcji stra-
ty uwzgledniajacej zaréwno przebieg trendu ciS$nienia, jak i stanéw binarnych
sprezarek. Zaproponowano metryki oceny oparte na zdarzeniach tranzycji od-
cigzenia, umozliwiajace ocen¢ adekwatnoSci wsparcia lokalnych sterownikow
nadrzednych sprezarkowni. Wprowadzono réwniez metryki umozliwiajace oce-
n¢ ryzyka zachwiania dostaw sprezonego powietrza. Metodologi¢ zweryfikowa-
no na rzeczywistym obiekcie przemystowym, uzyskujac redukcje czasu biegu
jatowego z ok. 30% do Sredniego czasu ponizej 12%, co przy przyjetych zatoze-
niach modelowych odpowiada oszczgdnosci okoto 5298 kWh w analizowanym
3-miesigcznym okresie. Zaproponowana metodologia wywodzi si¢ z wdrozen
przeprowadzonych w firmie Marani Sp. z o.0.

ELECTRICAL ENERGY CONSUMPTION REDUCTION IN INDUSTRIAL
COMPRESSED AIR SYSTEMS USING DEEP LEARNING — LESSONS FROM
DEPLOYMENTS

Summary. This paper presents a methodology for predicting load states of fixed-
speed screw compressors using Bidirectional Recurrent Neural Networks (BiL-
STM) and a custom loss function incorporating both pressure trend and binary
compressor states. Evaluation metrics based on unload transition events are pro-
posed, enabling assessment of the adequacy of support provided to local supervi-
sory controllers of compressor stations. Additional metrics are introduced to as-
sess the risk of compressed air supply disruption. The methodology was validated
on a real industrial installation, achieving a reduction of idle running time from
approximately 30% to an average below 12%, which under the adopted model as-
sumptions corresponds to savings of approximately 5298 kWh over the analysed
3-month period. The proposed methodology originates from deployments carried
out at Marani Sp. z o0.0.
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1. Wstep

Sprezone powietrze jest jednym z czterech fundamentalnych mediéw energetycz-
nych w przemysle, obok energii elektrycznej, wody oraz gazu ziemnego [18]. Catkowita
energia elektryczna zuzywana w przemysle w Unii Europejskiej w 2023 roku stanowi-
fa 24,6% catkowitego zuzycia energii elektrycznej [1], z czego na sprezone powietrze
szacuje sig¢, ze przypadato ok 10%.

Dyrektywa Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2023/1791 [6] okresla ce-
le m.in. w zakresie efektywnoSci energetycznej, wymagajac od panstw cztonkowskich
zmniejszenia zuzycia energii do roku 2030 o co najmniej 11,7% w pordwnaniu z progno-
zami z 2020 roku. Wytyczne dotyczace efektywnego zarzadzania energia mozna spotkac
w normie ISO 50001 [5] dotyczacej systeméw zarzadzania energia, a aby mie¢ odpo-
wiednie narzedzia do oceny efektywnosci energetycznej pojawiaja si¢ opcjonalne normy
ISO 50002 [3] oraz EN 16247-1 [4] definiujace metodologiczne postgpowanie dla audy-
tow energetycznych. Sektor matych i Srednich przedsigbiorstw jest zachgcany do pod-
dawania si¢ audytom energetycznym [7], ktére pozwola na okreslenie obszaréw, ktore
wymagaja poprawy efektywnosci energetycznej. Norma ISO 11011:2013 [2] definiuje
wymagania dla systemow sprezonego powietrza, podajac rowniez zalecenia dla budowa-
nia nadrzgdnych systemoéw sterowania, ktére sa niezbedne dla efektywnego zarzadzania
spre¢zonym powietrzem.

Wraz z rozwojem sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego zagadnienie pre-
dykcji zuzycia energii elektrycznej staje si¢ coraz bardziej popularne, jednak w tym
wypadku, najlepiej sprawdzaja si¢ narzgdzia bazujace na licznikach energii elektrycz-
nej [9] lub licznikach zuzycia sprezonego powietrza [8] starajac si¢ znalezZ¢ powtarzal-
nos¢ wzorca w ramach cyklu pracy catego uktadu sprezonego powietrza. Rozpatrywane
publikacje bazuja gtéwnie na analizie statystycznej historycznych wzorcéw zuzycia [9],
nie wspierajac bezposrednio decyzji operacyjnych podejmowanych w czasie rzeczywi-
stym. W przypadku btednej decyzji operacyjnej np. wylaczenia istotnej sprezarki, moze
dojs$¢ do powaznych strat czy nawet zatrzymania produkcji. Utrzymywanie sprezarki na
biegu jalowym, ktére jest w tym momencie najbezpieczniejszym rozwiazaniem, row-
niez moze prowadzi¢ do strat energetycznych. Zdecydowanie widoczna jest potrzeba
wdrozenia systemOw predykcyjnych, ktére beda wybiegaC poza klasyczne rozwiazania
oferujac przewidywanie stanu sprezarek w okreslonym horyzoncie czasowym, minima-
lizujac ryzyko btednych decyzji systemu sterowania nadrzgdnego.

Uktad sprezonego powietrza rézni si¢ w zaleznosci od rozpatrywanego obiektu
1 ma rozny charakter w zwiazku z czym doSwiadczenia zdobyte w przypadku jedne-
go ukladu nie zawsze beda si¢ przenosi¢ do innych [12] (chociaz podstawowa zasada
dziatania uktadu pozostaje wspolna), w niniejszej publikacji przedstawiono wybrane do-
Swiadczenia zwiazane z wdrozeniem systemu predykcyjnego dla rzeczywistego obiek-
tu przemystowego, oceniajac stosowalno$¢ metody w praktyce. Aspekty wykorzystania
sieci neuronowych w tym przypadku sa bardzo szerokie oraz bgda rozwijane w kolej-
nych latach wraz z rozwojem sztucznej inteligencji, jednak niniejsza publikacja przed-
stawia fragment metodologii oraz badan, jakie zostaly przeprowadzone oraz wdrozone
na rzeczywistych obiektach przemystowych u klientéw firmy Marani Sp. z o.0.
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2. Obszar optymalizacji

Przytoczone wcze$niej normy ISO 50001 [5], ISO 50002 [3] oraz EN 16247-
1 [4] zalecaja wprowadzenie systemu monitoringu oraz archiwizacji danych z zakresu
energii elektrycznej (liczniki) oraz produkowanych mediéw (licznik wyprodukowanego
sprezonego powietrza), co pozwala na precyzyjne okresSlenie kosztow zwiazanych z pro-
dukcja sprezonego powietrza, jak i innych istotnych parametréw produkcyjnych gdzie
energia elektryczna jest duzym kosztem. W praktyce przemystowej czgsto dane zuzycia
dostepne sa tylko od strony klienckiej, a dla nadrzgdnego systemu sterowania sprezar-
kownig pozostaja niezidentyfikowane. Niektorzy producenci sterownikéw nadrzednych
sprezarkowni wprowadzaja wilasne liczniki energii elektrycznej i sprgzonego powietrza,
jednak licznik taki pozostaje w obszarze teoretycznym i dostarcza informacji o pracy
w warunkach idealnych. Tylko rzeczywisty pomiar energii pozwala np. zidentyfikowac
sytuacje, gdy np. doszto do uszkodzenia cewki elektrozaworu obciazenia maszyny i gdy
ta ttoczac, zuzywa 30% energii elektrycznej, co dla licznikéw teoretycznych jest niewy-
krywalne.

Publikacje pozostaja zgodne [16] co do potrzeby wprowadzenia sterownika nad-
rzednego, ktéry nadzoruje prace wielu sprezarek Srubowych. Niewtasciwa praca uktadu
przynosi znaczne straty energetyczne i sama poprawa parametrow systemu moze przy-
nies¢ znaczne oszczgdnoSci. W klasycznych systemach sterowania nadrzg¢dnego spo-
tkamy deterministyczne reguly regulacji gdzie maszyny uruchamiane sg na zasadach
sekwencyjnych na bazie okreslonych priorytetow.

Dysponujac niepelnymi danymi, w niniejszej pracy proponuje si¢ podejscie, ktére
zostato zaimplementowane na rzeczywistych instalacjach a bazuje na sieciach rekuren-
cyjnych typu LSTM [10] oraz ich dwukierunkowym rozszerzeniu BiLSTM [17]. Sieci
te czgsto pojawiaja si¢ w konteksScie szeregdw czasowych np. bazujacych na liczniku
sprezonego powietrza [8] a ich dalsze zastosowanie pojawia si¢ w zastosowaniu predyk-
cyjnym utrzymania ruchu [15]. Jednocze$nie wsparcie to nie polega na bezpoSrednim
wsparciu decyzji operacyjnych systemOw sterowania (co tez jest poniekad zrozumiate,
bo wymagaloby przejecia funkcji sterownika nadrz¢dnego, ktéry bywa dostarczany z za-
kupionymi urzadzeniami). Zaproponowane podejscie taczy predykcje binarnych stanéw
obciazenia urzadzen z asymetryczng oceng kosztow bleddw, co stanowi nowe podejScie
stosowalne przy braku innych istotnych danych zuzycia mediow.

Sprezarkownia czgsto jest projektowana na bazie najwigkszego zapotrzebowania,
co moze prowadzi¢ do nieefektywnego wykorzystania maszyn w okresach o zmniejszo-
nym zapotrzebowaniu. W przemysle mozna si¢ spotkac z nastgpujacymi niekorzystnymi
czynnikami:

e przewymiarowanie uktadu, gdzie zbyt wydajne sprezarki nie beda w stanie praco-
waé w optymalnym punkcie pracy,

e zbyt wysokie ciSnienie robocze zwigzane z nieprawidlowym projektem instalacji
dystrybucyjnej,

e nieszczelnosci w sieci dystrybucyjnej, ktére moga wymuszac ciagla pracg maszyn
w okresach przestojow,

e nieprawidtowy uktad sekwencyjny pracy spre¢zarek, ktéry moze prowadzi¢ do pra-
cy w nieefektywnych punktach pracy,
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e niewlasciwe wykorzystanie sprezarek z przetwornicg czgstotliwosci.

W zwiazku z do§wiadczeniem zdobytym podczas wdrozen, aby zapewni¢ odpo-
wiednie warunki do uczenia dla sieci neuronowej nalezy najpierw spelnié nastgpujace
warunki:

e wszystkie maszyny musza by¢ prawidtowo skonfigurowane oraz wprowadzone do
systemu sterowania nadrz¢dnego,

e sekwencja pracy sprezarek musi by¢ dostosowana do optymalnego, uniwersalnego
zachowania calego uktadu,

e sprezarki z przetwornicami czgstotliwosci musza pracowa¢ w optymalnym punk-
cie pracy lub adaptowac si¢ dynamicznie do zmiennego zapotrzebowania.

Przy spelnieniu powyzszych warunkéw, mozliwe jest nauczenie sieci, ktora bedzie w
stanie wyszukaé pewne wzorce zachowania uktadu decydujac o dopasowaniu liczby pra-
cujacych maszyn do zmiennego poboru.

3. Metodologia oraz studium przypadku

3.1. Zalozenia

OszczednoS$¢ energii w rozpatrywanym aspekcie bedzie osiagana przez ograni-
czenie liczby pracujacych maszyn w sposob neutralny dla systemu sterowania przez
predykcje nadchodzacych stanéw pracy maszyn. Sprezarka pracujaca na biegu jatowym
(stan bez tloczenia powietrza) zuzywa do 30% swojej energii nominalnej. Poniewaz po-
bor sprezonego powietrza modelowany bedzie w oparciu o ograniczone dane wejSciowe
celem bedzie takie przewidywanie przysztych stanéw obciazenia sprezarek (stan gdy
sprezarka tloczy powietrze), ktére umozliwi okreSlenie czy dana maszyna faktycznie
bedzie potrzebna. W zwiazku ze zmiennoScig poboru, czgsto sprezarki utrzymywane sa
na biegu jalowym przez dtugi czas by kompensowac nieprzewidywalnos$¢ zapotrzebo-
wania na sprezone powietrze.

Do badan wybrany zostat obiekt, ktéry sktada si¢ z trzech maszyn o zblizone;j
mocy, ktdére potrzebuja po zatrzymaniu 90s na rozprezenie jednak zgodnie z zaleceniami
producenta nie wolno przekracza¢ 8 startéw na godzing.

W publikacjach [12, 13, 14] zaproponowano sposob sekwencjonowania danych
pomiarowych oraz funkcj¢ straty, ktora niesie w sobie informacje o charakterystyce
uktadu zawierajac czton analogowy (pomiar ciSnienia wzglednego) oraz binarny (stan
obciazenia) [11]. Zaproponowano wéwczas wykorzystanie klasycznych klasyfikatoréw
binarnych do oceny efektywnosSci wsparcia systemow sterowania, jednak do§wiadczenie
wdrozeniowe doprowadzito do ich naturalnej ewolucji usprawniajacej zarOwno oceng
stosowalnosci metody jak i potencjalne korzysci.

Dane wejSciowe z rozpatrywanego obiektu zostaty zebrane w réwnych 20s od-
stgpach (tutaj wypada zaznaczy¢, ze okres prébkowania jest kluczowy dla wiasciwego
modelowania 1 przy zbyt dlugim okresie probkowania modelowanie nie bgedzie moz-
liwe, nalezy wowczas zwigkszyC czgstotliwo$¢ obserwacji). Zdecydowano réwniez o
ograniczeniu danych wejSciowych do pomiaru ci$nienia oraz stanéw obciazenia spre-
zarek. Dane réwniez musiaty zosta¢ zebrane podczas prawidtowej pracy uktadu, gdy
wszystkie maszyny byty dostgpne 1 nie wystgpowaty sytuacje awaryjne destabilizujace
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dziatanie uktadu. Nastepnie zgodnie z publikacja [14] zostaly utworzone zbiory uczace
oraz sekwencje z przestrzeni 4 tygodni danych przy zachowaniu 75% dla uczenia oraz
25% dla predykc;ji.

3.2. Architektura systemu

Dotychczas postugiwano si¢ jednokierunkowa architekturg LSTM, jednak odkry-
to, ze przy wprowadzeniu sieci dwukierunkowej uzyskuje si¢ niewielka poprawe, ktéra
warto wykorzysta¢ dla potrzeb uczenia. Horyzont predykcji bedzie zalezat od charak-
terystyki obiektu w zwiazku z czym jest dobierany indywidualnie dla kazdego obiektu.
Przyjeto zatozenie, ze horyzont musi zapewni¢ odpowiedni czas rozprezania maszyny
(po zatrzymaniu sprgzarka potrzebuje np. 30-90s postoju przed kolejnym rozruchem w
zaleznoSci od zalecen producenta i poziomu zaawansowania jej konstrukcji). Sie¢ neu-
ronowa otrzymujac okno poprzedniego stanu np. 3 minutowego, ma za zadanie prze-
widzie¢ kolejne 3 minuty. Nowsza konstrukcja maszyn begdzie pozwalata na wigksze
mozliwosci, starsza na mniejsze.

Dla rozpatrywanego obiektu, w zwigzku z krétkim czasem rozprgzania wybrano
2 minutowy horyzont predykcji. Wsparcie decyzyjnoSci sterownika nadrzednego bedzie
zrealizowane przez wczesniejsze wylaczenie danej sprezarki na bazie predykcji stanu
obciazenia wykonanego po wykryciu stanu odcigzenia. Réwniez w zwiazku z okresem
prébkowania nalezy by¢ §wiadomym, ze otrzymujac informacje o odciazeniu, system
sprezonego powietrza niesie w sobie informacj¢ o aktualnym trendzie zapotrzebowania.
W rozpatrywanym obiekcie nie byto potrzeby zmian w tym zakresie, ale w przypadkach
obiektéw o duzej zmiennoSci gdzie probkowanie miatoby miejsce co Ss, niezbednym
jest zachowanie 20s na obserwacj¢ charakterystyki ci$nienia.

3.3. Asymetryczna funkcja straty

Projektujac funkcje straty dla problemu badawczego mozna wprowadzi¢ dodat-
kowe cztony, ktorych zadaniem bedzie obserwacja cech, ktérych waga bedzie si¢ prze-
ktada¢ na adekwatniejsza predykcje. W rozpatrywanym przypadku zdecydowano si¢ na
pozostanie przy zaproponowanej we wczesniejszych publikacjach funkcji straty [11],
ktorej cztony niosa w sobie informacje¢ o stanie ciSnienia (czton btedu Sredniokwadrato-
wego) oraz niezmienno$ci obiektu (czton binarny entropii krzyzowej BCE) (1).

fstraty(yaa yb) = WMSE * MSE(yLU yp_a) + WBCE - BCE(yln yp_b) (1)

gdzie y, oznacza rzeczywista wartoS¢ analogowa ciSnienia, ¥y, rzeczywisty stan
binarny sprezarki, v, , predykcje wartosci ciSnienia, y, ; predykcje stanu binarnego,
natomiast wysg oraz wgcg to wagi sktadowej regresyjnej 1 klasyfikacyjnej funkcji straty.

Uzyta sie¢ neuronowa BiLSTM sktada si¢ z dwéch warstw odpowiednio 100 oraz
50 neurondéw, przewidziano wspotczynnik zapominania (ang. dropout) na poziomie 0,2,
rozmiar partii (ang. batch size) na poziomie 4096, wspétczynnik uczenia przyjeto na
poziomie 0,1 uzyto réwniez algorytmu optymalizacji stochastycznej Adam.

3.4. Metryki ewaluacji

Doswiadczenie wskazuje, ze najbardziej efektywna metoda ewaluacji nie jest
rozpatrywanie metryk dla catego zbioru (chociaz popularne RMSE niesie w sobie in-
formacje o §ledzeniu zdarzen, moze by¢ niewystarczajace dla decyzji sterujacych) tylko
precyzyjne odniesienie si¢ do momentéw decyzyjnych. W zwiazku z tym wprowadzono
nastgpujace zatozenia:
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e dla ewaluacji uzyto 4 tygodni danych historycznych, bezposrednio po 4 tygodniach
danych uczacych, czyli przyjeto teze, ze miesigczna charakterystyka jest wystar-
czajaca dla potrzeb predykcji,

e rozpatrywane zdarzenia dotycza tylko tych momentéw, gdy potrzebna jest decyzja,
gdy nastgpito odcigzenie maszyny,

e przy wykryciu zdarzenia odcigzenia, nastgpuje uruchomienie predykcji, nastgpnie
rzeczywiste stany zostaja poréwnane z predykcyjnymi,

e przewidywany jest stan obciazenia na bazie ktérego podejmowana jest decyzja,

e odchytka RMSE jest traktowana jako ocena nadazania charakterystyki rzeczywi-
stej za predykcyjna jednak jest mniej wazna niz ocena adekwatnosSci stanéw ob-
ciazenia,

e w zwiazku z rézng waga dla oceny adekwatnoSci zdarzen uzyto znanych po-
wszechnie klasyfikatoréw binarnych ze skupieniem si¢ na minimalizacji tych
wskaznikow, ktére sa najbardziej niebezpieczne dla systemu sterowania (przede
wszystkim zdarzenia falszywie negatywne FN ang. False Negative),

e uzyte wskazniki odnosza si¢ do decyzji w ramach jednego rozpatrywanego zbioru,
a nie wszystkich prébek w ramach okna sekwencji, czyli decyzja FN oznacza, ze
sie¢ rekomendowata wytaczenie maszyny, podczas gdy rzeczywisto$¢ wskazata na
konieczno$¢ jej uruchomienia.

Wskazniki FP (ang. False Positive falszywie pozytywne) oraz FN sa doskonatymi
wskaznikami oceny efektywnosci predykcji, poniewaz niosa w sobie informacj¢ o rze-
czywistych negatywnych kosztach, z jakimi wigza si¢ blgdne decyzje systemu stero-
wania. Rzeczywista kara za zdarzenia FN jest wyzsza niz w przypadku FP, poniewaz
dla zdarzenia FN nastgpuje rekomendacja wylaczenia sprezarki, ktéra w rzeczywistosci
jest potrzebna, co moze prowadzi¢ do spadku ciSnienia w sieci mogacego skutkowac
zatrzymaniem lub chwilowym przyblokowaniem produkcji. W przypadku zdarzenia FP,
sprezarka zostaje utrzymywana na biegu jalowym, co niesie w sobie stratg energetyczna,
pozostajac w rezerwie dla systemu sterowania, nie niosac ryzyka wstrzymania produk-
cji.

Wprowadzono réwniez dodatkowe wskazniki informujace o bezpieczenstwie,
ktére oznaczono litera S i wyrazono w procentach, ktére lepiej informuja o efektywno-
Sci predykcji w kontekScie bezpieczefistwa systemu sterowania niz same klasyfikatory
binarne. Wskazniki te zostaty zdefiniowane w nastgpujacy sposob:

TP +TN
_ 1 9
TP+TN +FP+ FN 00% (2)

FN
-~
Sen = 7p N 1004 )
FP
_ 1 4
Srp TP+TN +FP+ FN 00% (4)

gdzie T'P (prawdziwie pozytywne, ang. True Positive) oznacza liczbe trafnych
predykcji obciazenia, T'N (prawdziwie negatywne, ang. True Negative) trafnych pre-
dykcji biegu jalowego czyli bez obcigzenia, F'P blgdnych predykcji obciazenia, a F'N
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— blednych predykcji biegu jalowego czyli najgrozniejszym rodzajem biedu o ktérym
juz wspomniano.

Wskaznik S wyraza ogdlna skutecznos¢ predykcji w oknie tranzycji — war-
tosS¢ 100% oznacza, ze model bezblgdnie przewidzial wszystkie stany w analizowanym
oknie, natomiast wartoSci ponizej 100% wskazuja na wystepowanie btednych predykc;ji.

Wskaznik Spy jest warunkowa miarg ryzyka — informuje o odsetku niewykry-
tych powrotdw obciazenia, czyli sytuacji, w ktérych model rekomendowat mozliwos§¢
wylaczenia sprezarki, podczas gdy w oknie decyzyjnym okazata si¢ ona ponownie po-
trzebna. Warto$¢ 0% jest stanem idealnym, oznaczajacym, ze zadna rekomendacja wy-
taczenia nie narazita ukladu na spadek cisnienia. Warto§¢ 100% oznacza, ze model nie
wykryt zadnego z wystgpujacych powrotéw obcigzenia — rekomendacje wytaczen dla
takiej maszyny nie moga stanowi¢ samodzielnej podstawy decyzji (przypadek charakte-
rystyczny m.in. dla sprezarek wiodacych, ktérych powroty do obciazenia sa zdarzeniami
rzadkimi i trudnymi do przewidzenia). Wyniki na poziomie np. 60% wskazuja, ze blisko
60% powrotow obciazenia pozostalo niewykrytych, co wymaga wprowadzenia reguto-
wych zabezpieczen po stronie sterownika nadrzgednego.

Wskaznik Spp okresla odsetek decyzji nadmiarowo ostroznych — sytuacji, w
ktérych model przewidziat powrdt obciazenia, ktory w oknie decyzyjnym nie nastapit,
przez co sprezarka pozostata utrzymana w gotowosSci, mimo ze mogta zosta¢ wytaczona.
Wartos¢ bliska 0% oznacza petlne wykorzystanie dostgpnych mozliwosci oszczednosci
energii. Wzrost tego wskazZnika nie zagraza bezpieczenstwu dostaw sprg¢zonego powie-
trza, obniza natomiast efektywnos¢ energetyczng systemu.

Uzupetniajaco wprowadzono dwie metryki dopasowania doktadnego, wyznacza-
ne osobno dla dwéch populacji zdarzen — tranzycji odciazenia (1 — 0) oraz tranzycji
obciazenia (0 — 1) — ktére odzwierciedlaja wierno$¢ odwzorowania petnego przebiegu
stanéw wokot tych zdarzen:

dop
My = —Z— - 100% 5
v = S 100% (5)
dop
Mp = —£— . 100% 6
L=, 0 (6)
gdzie Ny 1 Ny, oznaczaja liczbe wykrytych tranzycji odpowiednio odciazenia i
obciazenia, a N, N/ — liczbe tych tranzycji, dla ktérych przewidziana sekwen-

cja standow w calym oknie horyzontu jest identyczna z rzeczywista. W odrdznieniu od
wskaznikéw .S, oceniajacych trafnos$¢ zagregowanej decyzji w oknie, metryki My i My,
oceniaja zgodnos¢ przebiegu prébka po prébee.

Wskaznik M;; informuje o jakoSci odwzorowania zachowania uktadu wokoét tran-
zycji odciazenia — wartoS¢ 100% oznacza, ze kazda przewidziana sekwencja idealnie
pokrywa si¢ z rzeczywistym przebiegiem standw.

Wskaznik M; ocenia analogicznie odwzorowanie przebiegéw wokot tranzycji
obciazenia — niska warto$¢ wskazuje, ze model ma trudnosci z wiernym odwzorowa-
niem momentu wznowienia ttoczenia, co jest spdjne z podwyzszonym Spy dla maszyn
o trudno przewidywalnych powrotach obciazenia.
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3.5. Wynik ewaluacji

Dla rozpatrywanego obiektu sprawdzono nastgpnie poszczegdlne wagi funkcji
straty w zakresie od 0,1 do 0,9 z krokiem 0,1, przy zachowaniu warunku wysg +wscg =
1. Dla kazdej kombinacji wag wysg oraz wgcg przeprowadzono ewaluacj¢ na tym sa-
mym zbiorze danych testowych. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 1. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze kolumna F'N podaje liczbe zdarzen falszywie negatywnych na po-
ziomie pojedynczych probek — jest to kryterium optymalizacji wybrane przy przeszuki-
waniu. Wskazniki S, Spy 1 Spp wyznaczane sa z kolei na poziomie okien decyzyjnych
tranzycji. Metryki M 1 M wyznaczane sa na poziomie dopasowania doktadnego se-
kwencji, jako Srednie arytmetyczne wartoSci dla poszczegdlnych sprezarek. Mianownik
wskaznika Spy stanowi taczna liczba okien decyzyjnych, w ktérych wystapit powr6t
obciazenia; po zsumowaniu zdarzen T'P oraz F'N wszystkich sprezarek rozpatrywane-
go uklfadu (tabela 2) wynosi ona 73. WartoS¢ ta zalezy wylacznie od charakterystyki
zbioru danych, a nie od konfiguracji modelu, dlatego pozostaje wspdlna dla wszystkich
wariantow zestawionych w tabeli 1.

Tabela 1
Wyniki wyszukiwania wspotczynnikéw wagi — kryterium
Srn [%] rosnaco

nr | wmsg Wece | F'N | S[%] | Spn [%] | Spp [%] | RMSE | My [%] My [%]
1 0,20 0,80 66 | 98,96 61,64 0,20 0,0535 95,23 67,46
2 0,30 0,70 66 98,75 61,64 0,41 0,0542 94,19 65,73
3 0,60 0,40 67 | 98,79 63,01 0,35 0,0533 94,30 65,35
4 0,40 0,60 70 98,75 63,01 0,39 0,0540 94,10 65,37
5 0,90 0,10 73 | 98,73 64,38 0,39 0,0531 93,93 66,73
6 0,80 0,20 74 98,66 64,38 0,47 0,0524 93,65 65,65
7 0,70 0,30 74 | 98,85 65,75 0,26 0,0528 94,47 61,82
8 0,10 0,90 69 98,96 67,12 0,13 0,0538 95,40 65,26
9 0,50 0,50 75 98,86 67,12 0,22 0,0534 94,65 65,86

Dla wybranej sieci (numer 1) sktadowe czastkowe przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2
Wyniki ewaluacji wybranego modelu dla sprezarek S P,
Ny |TP | TN | FP | FN | S[%] | Spy [%] | Srp [%] | My [%] | My, [%]
SP; | 361 25 | 299 10 27 | 89,75 51,92 2,77 86,70 69,81
SPy | 1429 | 0 | 1418 | 1 10 | 99,23 100,00 0,07 99,23 51,15
SPs; | 3584 | 3 | 3573 8 99,78 72,73 0,00 99,75 81,41

Liczba N oznacza liczbg tranzycji odcigzenia, ktére zostaly wykryte w rozpatry-
wanym zbiorze danych testowych. Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze sieC neuronowa przewidu-
je dzialanie systemu sterowania w odpowiedzi na zmienne zapotrzebowanie zaktadajac
elementy wiodace — sprezarka SP2 charakteryzuje si¢ wysoka wartoscia Spy = 100%,
co oznacza, ze model nie wykryl zadnego z jej powrotéw obcigzenia nastgpujacych po
tranzycji odciazenia (w zbiorze testowym wystapito 10 takich zdarzen na 1429 anali-
zowanych tranzycji). Jest to zachowanie charakterystyczne dla maszyny bazowej, ktéra
pokrywa podstawowe zapotrzebowanie — jej powroty pod obcigzenie sa zdarzeniami
rzadkimi wzgledem wzorca pracy ciagtej, przez co model nie znajduje w historii sygna-
tu pozwalajacego na ich przewidzenie. W praktyce rekomendacje wylaczenia maszyny
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bazowej nie powinny byc realizowane bez dodatkowych zabezpieczen programowych.
Model uczy si¢ wzorcow sterowania wynikajacych z historii pracy uktadu, a nie jedynie
z chwilowego pomiaru ci$nienia.

Warto réwniez zauwazy¢, ze przestrzen poszukiwan wspotczynnikéw wagi cha-
rakteryzuje si¢ stosunkowo ptlaska charakterystyka — wyniki dla poszczegdlnych kom-
binacji wysg 1 wpcg hieznacznie od siebie odbiegaja (Tab. 1). Swiadczy to o adekwatno-
Sci przyjetej architektury sieci BILSTM, ktéra nie wykazuje nadmiernej wrazliwosci na
dobor wag funkcji straty, co eliminuje potrzebg kosztownej obliczeniowo optymalizacji
bayesowskiej. W przypadku gdyby wyniki byly niejednoznaczne, na bazie doSwiad-
czenia wdrozeniowego, w takim przypadku proponuje si¢ zastosowanie optymalizacji
bayesowskiej w celu znalezienia najlepszego zestawu wag funkcji straty.

3.6. Wyniki wdrozenia

Dobrany powyzej model zostal wdrozony na rzeczywistym obiekcie przemysto-
wym. Co tydzien model byt douczany na bazie nowych danych, przy zachowaniu 4 ty-
godniowego okna. Poniewaz dysponujemy ograniczonymi danymi wejSciowymi, trudno
odnies¢ si¢ co do poprawy poréwnujac miesiac przed i po, poniewaz w rozpatrywanych
okresach bedzie wystgpowala rézna zmienno$¢ zapotrzebowania. Wskaznikiem popra-
wy bedzie procent biegu jalowego dla catej rozpatrywanej stacji sprgzonego powietrza
Ppy wyrazony wzorem 7.

t
BJ . 100%

Py = (7)
gdzie tp; oznacza czas pracy (liczba godzin) sprezarki na biegu jatowym, a tg,,
catkowity czas pracy (liczba godzin) sprezarki w analizowanym okresie.

Tabela 3 przedstawia procentowy udziat biegu jalowego w analogicznych mie-
sigcach przed 1 po wdrozeniu systemu predykcyjnego. Poniewaz dane zostaty zanoni-
mizowane, przyjeto nastepujace zatozenie modelowe: ukiad sktada si¢ z 3 sprezarek
bez przetwornicy czgstotliwo$ci o mocy 75 kW kazda, przy czym na biegu jalowym
kazda zuzywa 30% energii nominalnej, a wszystkie maszyny sumarycznie przepraco-
wuja 1500 h miesigcznie. Przy powyzszych zatozeniach szacowana oszcz¢dnoS¢ energii
elektrycznej wyniosta odpowiednio 2288 kWh, 1448 kWh oraz 1562 kWh w kolejnych
miesigcach po wdrozeniu, co tacznie daje okoto 5298 kWh w analizowanym okresie.

Tabela 3
Udzial biegu jalowego Pp; [%] oraz szacowana oszczednos$¢
energii w kolejnych miesiacach

Miesiac 1 | Miesiac 2 | Miesiac 3
Przed wdrozeniem [%] 30,3 29,7 27,9
Po wdrozeniu [%] 7,7 15,4 12,5
Redukcja [%] 22,6 14,3 15,4
Oszczednosé [kWh] 2288 1448 1562

4. Podsumowanie

Wypada podkresli¢, ze kazdy przypadek powinien by¢ rozpatrywany indywidual-
nie, poniewaz charakterystyka danego uktadu sprezonego powietrza jest czgsto unikalna
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1 mimo podobnych zasad, niekoniecznie bedzie przenosi¢ si¢ na inne obiekty. Obiekty
wyposazone w przetwornice czgstotliwosci wymagaja innego podejscia i polem do opty-
malizacji moze by¢ np. efektywne dynamiczne dobieranie wartosci zadanej lokalnego
ciSnienia takiej sprezarki w stosunku do zmiennego zapotrzebowania catego uktadu.

Kluczowym warunkiem skutecznoSci proponowanego podejScia jest odpowied-
nia charakterystyka obiektu — metoda przynosi wymierne korzysci energetyczne w
uktadach, gdzie czas trwania biegu jalowego jest dtugi w zwigzku z nieznajomoscia
trendu ciSnienia. W obiektach o krétkich 1 nieregularnych cyklach produkcyjnych pole
do optymalizacji moze by¢ ograniczone lub niedostgpne, co nalezy zweryfikowac przed
wdrozeniem.

W celu uzyskania najwigkszych oszczednosci energetycznych najlepiej byloby
korzysta¢ z najefektywniejszych sprezarek, mie¢ w uktadzie przynajmniej jedng ma-
szyng¢ z przetwornicg czgstotliwosci jak 1 uktad, ktéry nie bylby przewymiarowany. W
praktyce jednak, nie zawsze dla danego zaktadu bedzie oplacalna kosztowna wymiana
sprezarek. Wprowadzenie systemu predykcyjnego pozwala na ograniczenie liczby pra-
cujacych maszyn w sposéb neutralny dla systemu sterowania. W calym rozpatrywanym
okresie nie doprowadzono do przerw produkcji ani znaczacych spadkéw ciSnienia w
sieci przy czym udato si¢ znaczaco skréci¢ czas pracy sprezarek na biegu jatowym.

Proponowana metoda dobrze sprawdza si¢ w uktadach, ktére zbudowane sa ze
sprezarek bez przetwornic czestotliwosci 1 pozwala na uzyskanie korzySci energetycz-
nych, ktére z czasem moga przyczynic si¢ do zakupu bardziej efektywnych sprezarek
wyposazonych w przetwornice czgstotliwosci.

Ro6zne problemy w uktadach sprezonego powietrza wymagaja réznych podejsé,
pole wykorzystania sieci neuronowych w tym przypadku jest szersze niz przytoczone w
ponizszej publikacji i bedzie rozwijane w kolejnych latach wraz z rozwojem sztuczne]
inteligencji. Niniejsza publikacja przedstawia fragment metodologii oraz badan, jakie
zostaly przeprowadzone oraz wdrozone na rzeczywistych obiektach przemystowych be-
dacych klientami firmy Marani Sp. z o.0.
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