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PREDYKCJA STANOW SPREZAREK SRUBOWYCH Z UZYCIEM SIECI
LSTM W CELU WSPARCIA NADRZEDNYCH SYSTEMOW STEROWANIA
NOWOCZESNYCH PRZEMYSLOWYCH UKLADOW SPREZONEGO
POWIETRZA

Streszczenie. Przeprowadzono badanie sprawdzajace mozliwosci wsparcia
nadrzednego systemu sterowania nowoczesnej spre¢zarkowni, zbudowanej z trzech
sprezarek Srubowych, wyposazonych w silniki magnetyczne z przetwornicami
czgstotliwosci o szerokim zakresie pracy. Dane zebrane zostaty na przestrzeni roku
a charakterystyka pracy przez caly okres, w odniesieniu miesigc do miesigca, byta
zmienna. Zaproponowano sposob postepowania oraz kryteria oceny poprawnosci
przewidywan sieci neuronowych, ktore pozwolily znalez¢ najbardziej efektywny
model sieci. Wprowadzono specjalng funkcje straty oraz sie¢ neuronowa o dwdch
warstwach LSTM, majac na uwadze jak najmniejsze zaangazowanie mocy
obliczeniowych. Nie wszystkie uzyskane wyniki nadawatyby si¢ do podejmo-
wania decyzji o wczesniejszym wylaczeniu maszyn, jednak w przypadku
niektorych urzadzen uzyskano bezpieczne rozwigzania. Mniej skomplikowany
oraz bardziej powtarzalny pobor sprezonego powietrza prowadzi do tatwiejszego
1 bardziej adekwatnego przewidywania przysztych standw.

PREDICTION OF SCREW COMPRESSORS STATES WITH LSTM IN
SUPPORT OF SUPERVISORY CONTROL SYSTEMS IN COMPRESSED AIR
INDUSTRIAL SYSTEMS

Summary. A study was carried out to test the possibility of supporting the
supervisory control system of a modern compressor room containing three screw
compressors equipped with magnetic motors with frequency converters offering a
wide operating range. Data was collected over the course of a year and the
operating characteristics varied month to month throughout the period.
A methodology for proceeding, and criteria for assessing the correctness of the
neural network predictions, were proposed to find the most effective network
model. A dedicated loss function and a neural network with two layers of LSTM
were introduced with a view to involve as little computing power as possible. Not
all of the obtained results would be suitable for making decisions about the early
shutdown of compressors, but for some devices, safe solutions were achieved. Less
complex and more reproducible compressed air intake leads to easier and more
adequate prediction of future states.
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1. Wprowadzenie

W przemysle ciezkim (kopalniach, odlewniach, kuzniach), zaawansowanych

liniach technologicznych (przemyst samochodowy, przemyst drzewny) oraz wielu
innych zastosowaniach sprezone powietrze jest efektywnym, popularnym medium.
Koszt energii [12] zuzytej na produkcj¢ sprezonego powietrza stanowi czesto
najwiekszy koszt zwigzany z produkcja danego zakladu przemystowego. Z dnia na
dzien pojawiaja si¢ coraz nowsze konstrukcje sprezarek, oferujgc korzystng adaptacje
do poboru, przy zapewnieniu odbiorcy zoptymalizowanego nadrzgdnego systemu
sterowania.
W sektorze sprgzonego powietrza pojawia si¢ stopniowe odej$cie od silnikow
asynchronicznych w kierunku wydajnych silnikow z magnesami trwatymi [9]. Takie
rozwigzanie pozwala na pozbycie si¢ ograniczenia godzinowej liczby startow silnika,
oferujac wigksza gotowos¢ do szybkiego uruchomienia 1 wysoka energooszczgdnose
[9]. Wykorzystanie silnikow wyposazonych w przetwornice czgstotliwos$ci, pozwala na
znalezienie punktu pracy przy danym zapotrzebowaniu 1 ograniczeniu liczby
pracujacych maszyn do minimum. Jednoczesnie o ile najkorzystniejszym mogloby
wydawaé si¢ wymienienie parku maszynowego na jak najbardziej wydajne
energetycznie urzadzenia, zwigzane jest to z kosztem, ktdory moze nie zwrdci¢ si¢
wystarczajagco w pozadanym przez klienta horyzoncie czasowym. W publikacjach
zwigzanych z sektorem spr¢zonego powietrza pojawiajg si¢ czesto metody ewaluacji
identyfikowanych charakterystyk bazujacych na statystycznych metodach odchytki od
danego punktu pracy takich jak MAE (blad sredniokwadratowy) [3], RMSE
(pierwiastek bledu $redniokwadratowego) [10] lub np. R? (wspotczynnik R kwadrat)
[10], [1], czgsto rowniez mowa jest o ukladach o stosunkowo tatwo przewidywalnym
poborze, gdzie nawet statystyczne metody oceny (jak wykorzystanie sumy
kumulatywnej CUSUM) [1] pozwalajg efektywnie przewidywaé pobor. Poprawnie
dobrany system sprezonego powietrza pozwoli na najwigksze oszczednosci. Dobrymi
praktykami w tym zakresie sa minimalizacje straty energii podczas dystrybucji,
zmniejszenie strat powietrza w systemie (takich jak przecieki powietrza i nadcisnienie),
optymalizacja strony popytowej, minimalizacja wymaganego przeptywu oraz cis$nienia.
Nalezy rowniez rozwazy¢ lokalizacje sprezarek [11], przy czym czgsto spotykamy sie
z centralnym systemem sterowania, gdzie maszyny znajdujg si¢ rowniez w odleglych,
newralgicznych punktach kompensujac starty ci$nienia na rurociggu. Przy prowadzeniu
badan w celu sprawdzenia mozliwych oszczgdnosci energii przy wykorzystaniu technik
uczenia glebokiego [4] zauwazono, ze sie¢ neuronowa jest w stanie znalezé pewne
zalezno$ci w pracy uktadu 1 wykry¢ jego nieprawidtowg konfiguracje, jednak w przy-
padku nowoczesnych uktadow korzysci z sieci byly niewielkie. Wyniki przedstawione
w niniejszej publikacji sg efektem juz trwajacych badan, przez co nastgpito odrzuceniem
drog, ktore na samym wstepnie okazaty si¢ nieprawidtowe, bazujac réwniez na
badaniach [4], [5], [6]. Dziedzina sieci neuronowych wigze si¢ z duzymi wymaganiami
mocy obliczeniowej, dlatego starano si¢ zaproponowaé takie rozwigzanie, ktore
umozliwiloby tatwa implementacje i nie wymagato do obliczen superkomputerow.
Zaprezentowane wyniki bazujg na rzeczywistych danych zebranych w firmie Marani
sp. z 0.0. we wspolpracy z Politechnika Slaska.
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1.1. Klasyfikacja danych pomiarowych

Do uczenia wybrano dane zebrane w jednakowych 20-sekundowych odstepach
czasowych z zaktadu produkcyjnego prowadzacego okreslony typ dziatalno$ci o rozne;j
charakterystyce pracy, bazujac na réznych granicach ci$nienia na przestrzeni roku.
W danym dniu nie byto wiadomo w jaki sposob powietrze zostanie wykorzystane, przez
co charakterystyka poboru mogta si¢ znaczaco rozni¢, a fakt ten pozostaje czynnikiem
nieprzewidywalnym 1 nieopomiarowanym (brak informacji zwrotnej od strony
popytowej). Rozpatrywany obiekt dysponuje trzema sprezarkami Srubowymi
o identycznej mocy a kazda z nich jest wyposazona w przetwornic¢ czgstotliwosci oraz
silnik z magnesami trwalymi. Regulacja kazdej ze spr¢zarek odbywa si¢ na bazie
pomiaru ci$nienia oraz regulatora PI (proporcjonalno catkujacego).

Kaskadowa regulacja w zalezno$ci od zapotrzebowania na sprezone powietrze
realizowana jest przez sterownik nadrzedny. W przypadku przekroczen dolnej lub
gbrnej granicy cisnienia roboczego dobierana jest jak najmniejsza liczba maszyn, tak
aby ci$nienie utrzymywato si¢ w zakresie zagdanego zakresu. Pomiar ci§nienia wyjscio-
wego dla regulacji umieszczony jest w punkcie odzwierciedlajgcym rzeczywiste
zapotrzebowanie. Wspominany obiekt pracuje na roéznych, zmiennych charakte-
rystykach ci$nienia, jak rowniez jest okresowo wytaczany. W tabeli 1 przedstawiono
przyktadowe granice pracy.

Tabela 1
Granice ci$nienia roboczego dla podejmowania decyzji
Lp Dolna granica ci$nienia Gorna granica cisnienia Rozpigtos¢
) roboczego [bar] roboczego [bar] [bar]
1 6.20 6.60 0.40
2 6.60 7.00 0.40
3 6.50 6.90 0.40

W tygodniu przedstawionym na rysunku 1 praca odbywata si¢ w jednych
granicach ci$nienia, ale w kolejnym tygodniu mogta juz odbywaé si¢ w innych.
Produkcja odbywa si¢ w cyklach tygodniowych, jednak granice ci$nienia moga byc¢
przez obstuge modyfikowane w zaleznos$ci od aktualnych wymagan produkcji.
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Rys. 1. Przyktadowy cykl pracy rozpatrywanego obiektu [zrodto wlasne]

1.2. Specyfika pracy

Podczas produkcji charakterystyczna jest pewna regularnos¢, ci§nienie utrzymuje
si¢ w granicach pracy dzigki uzyciu regulatora PI odpowiadajacego za adaptacj¢ do
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zmiennego poboru co mozna zauwazy¢ na rysunku 2. Oznaczenie SPn oznacza
sprezarke o numerze n. Na wykresach oznaczono stan pracy, gdy tloczone jest powietrze
jako obcigzenie (wzér punktowy), a stan pracy, gdy silnik sprezarki pracuje, ale
powietrze nie jest ttoczone (bieg jalowy), przedstawiono za pomocg wzoru jednolitego.

Cisnienie [bar]

1
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12 15 18 21 0 3 6
Rys. 2. Adaptacja przebiegu regulacji ci$nienia dla granic od 6.3bar do 6.8bar
[zrodlo wlasne]

Losowo wystepuje zmienne zapotrzebowanie widoczne na rysunku 3. Potrafi
wtedy pojawic si¢ duza liczba zataczen jak i problem ze znalezieniem punktu pracy (na
minimalnych obrotach maszyna daje za duzo powietrza i ci$nienie ro$nie, nast¢gpnie przy

odcigzeniu spada, przy dojs$ciu do granicy musi nastgpi¢ zataczenie).
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Rys. 3. Nieprzewidywalna zmienno$¢ charakterystyki [Zzrodto wlasne]
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1.3. Zalozenia architektury sieci

W publikacji [5] analizowano krotkofalowe przewidywanie zapotrzebowania na
sprezone powietrze oraz ograniczono si¢ do proby znalezienia rozwigzania oddajacego
najlepiej zapotrzebowanie na sprezone powietrze. Z kolei w publikacji [4] podj¢to probe
znalezienia algorytmu mogacego wspomaga¢ decyzyjnos¢ sterownikow nadrzednych
sprezarkowni. Wprowadzono tam zarys algorytmu sterowania jak réwniez podejscie,
ktore mogloby pomoc w przewidywaniu réwniez stanu maszyn. Kazda podjeta decyzja
wigzala si¢ z pewnym ryzykiem nieprawidtowosci, ktora moze by¢ katastrofalna
w skutkach. W zwiazku z charakterem rozpatrywanego problemu jako ciggu czasowego
przyjeto zatozenie, ze zostanie uzyta rekurencyjna sie¢ neuronowa LSTM [10] o
roznych hiperparametrach. Nastepnie nastapi zbadanie wptywu modyfikacji wybranych
parametréw na efektywnos¢ wynikow. Uzycie sieci LSTM [11] pojawia si¢ obecnie
w literaturze zarowno w przypadku przewidywania awarii komponentow [3] jak
1 samych systemow spr¢zonego powietrza [10].

Zeby przewidzie¢ zapotrzebowanie na sprezone powietrze, nalezy ograniczyé
dane uczace do minimum odzwierciedlajagcego wplyw pracujacych maszyn na dziatanie
uktadu [10]. W zwigzku z tym przyjeto, nastepujace zalozenia:

— przewidywanie bedzie dotyczyto warto$ci ci$nienia wyj§ciowego (pomiar na bazie,
ktorego sterownik nadrzedny prowadzi regulacje w punkcie instalacji
odzwierciedlajacym zadane zapotrzebowanie) w nadchodzacych chwilach oraz
standw obcigzenia maszyn, pozostate sygnaty zostaja pominigte,

— uwzglednione tylko te probki, gdy system sterowania byt aktywny, nie odbywat si¢
serwis danej maszyny 1 wszystkie maszyny byly obecne w systemie,

— warto$¢ cisnienia w nastgpujacej chwili bedzie zalezata od poprzedniej chwili
w zwiazku z tym caty zbior treningowy oraz testowy beda przesunicte wzgledem
siebie o jedng probke,

— na bazie wspomnianych wyzej wartosci zostang utworzone sekwencje dla zbiorow
treningowych oraz testowych, ktore beda przekazywane do uczenia,

— normalizacji poddano tylko wektor danych analogowych dotaczajac do niego
warto$ci binarne nieznormalizowane,

— wprowadzono mechanizm szybkiego zatrzymania obserwujacy proces uczenia
sieci, ktory oczekuje w czasie 25 epok poprawe delte starty walidacyjnej na
poziomie 0,01,

— przyjeto uczenie na zbiorze 75% zebranych danych a predykcje wykonano na
nastepujacych 25%,

— wykorzystano algorytmu optymalizacji stochastycznej ADAM, a punktem wyjscia
dla obliczen zostala strata walidacyjna.

— wszystkie obliczenia wykonane zostaty przy uzyciu bibliotek TensorFlow oraz
Keras w wersji 2.15.0.
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2. Predykcja zapotrzebowania
2.1. Metody oceny

Celem badan jest sprawdzenie, czy w sposob bezpieczny da si¢ przewidziec¢
przyszle stany obcigzen na bazie ktorych sterownik nadrzedny bedzie podejmowat
decyzje o wczesniejszym wylgczeniu maszyn (sprawdzenie czy maszyna bedzie
potrzebna w rozpatrywanym horyzoncie czasowym). Mimo, ze problem nie dotyczy
klasyfikacji jako takiej, wskazniki uzywane przy jej ocenie w tym wypadku sprawdzajg
si¢ dobrze. Do oceny zostang uzyte:

e standardowe wskazniki klasyfikacji (TN — prawdziwie negatywne, FP —
fatszywie pozytywne, FN — fatszywie negatywne, TP — prawdziwie pozytywne),

e precyzja — pozwala oceni¢ jak duzym ryzykiem jest objeta podejmowana
decyzja, jak najlepszy wskaznik tutaj pozwoli podejmowac decyzje z mini-
malnym ryzykiem,

e czulo$§¢ — informuje jak wiele wysokich stanéw udalo si¢ zakwalifikowaé
prawidlowo (wykrywalno$¢),

e doktadnos$¢ — odzwierciedla jak duzo wartosci TP oraz TN udato si¢ prawidlowo
przewidzie¢ w catym zbiorze.

Dla wspomnianych ocen, bedzie sprawdzane 6 predykowanych probek (czyli
okres 120 s) odpowiadajacych czasowi, w trakcie ktérego maszyna po wytaczeniu nie
bedzie zdolna do ponownego rozruchu (odbywa si¢ zrzut cisnienia), co bedzie kluczowe
dla systemu sterowania oraz wsparcia decyzyjnos$ci sterownika nadrzednego.

2.2. Funkcja straty

Problem dotyczy domeny ciggéw czasowych, gdzie stan ci$nienia oraz aktywnych
urzadzen wplywa na siebie nawzajem, dlatego zaproponowano wykorzystanie
dopasowanej funkcji straty, sktadajacej si¢ z dwoch cztonow. Dla wartosci analogowej
zostanie uzyte MSE (1), czyli

N
1
MSE(ya: yp_a) = NZ{ya,i - yp_a,i)z (1)
i=1

gdzie: y, to warto$¢ wyjsciowa analogowa, a y, . predykowana warto$¢ analogowa.

Natomiast dla warto$ci binarnej (2) uzyta zostanie entropia krzyzowa BCE:
N
1
BCE()’b» yp_b) = N 2 (yb,i log [yp_b,i)-l_ (1 - yb,i)log (1 - yp_b,i)} (2)
i=1

gdzie: y»to warto$¢ wyjsciowa binarna obcigzenia, a y, » predykowana warto$¢ binarna
obcigzenia.

Nastepnie na podstawie tych dwdch wartosci zbudowana zostanie dedykowana funkcja
straty (3) przedstawiona jako:

fstraly(yar yb) =03 MSE(Y&) Yp_a) +0.7- BCE(ybi :Vp_b) (3)
Uzyte wagi beda przedmiotem dalszych badan.
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W zwigzku z uzyta funkcjg przewidziano roéwniez uzycie odpowiadajacych im
odpowiednich funkcji, dla wartosci y, « uzyto funkcji liniowej aktywacji, dla y, » uzyto
aktywacji sigmoid. Spodziewajac si¢ rowniez dodatkowych ukrytych zalezno$ci za
punkt wyjscia przyjeto dwie warstwy LSTM (pierwsza o wielkosci 100 jednostek
a druga o wielkos$ci 50 jednostek).

2.3. Horyzont predykcji

Sprezarka srubowa po zatrzymaniu potrzebuje ok 60 s na tzw. zrzut ci$nienia, czyli
rozprezenie cisnienia nagromadzonego podczas sprezania do takiego stopnia by kolejny
rozruch nie wigzat si¢ ze zbyt wysokim pragdem rozruchowym. W zwigzku z tym
podjecie nieprawidtowe] decyzji o wylaczeniu maszyny bedzie powodowato, ze nie
bedzie ona gotowa do zalgczenia przez wspomniany czas. Przyjeto zalozenie, ze
absolutnym minimum dla predykcji bedzie horyzont czasowy 6 probek odpowiadajacy
czasowi 2 minut.

Pierwszy rozpatrzony zaklad przemystowy bedzie oznaczony jako A.
Rozpatrywany okres podzielono na dwanascie miesiecy a nastgpnie ze wspot-
czynnikiem uczenia na poziomie 0,01 wykonano trenowanie. Tabela 2 przedstawia
epoke oraz stratg¢ walidacyjng jaka otrzymano. W tabeli wprowadzono réwniez
informacje o liczbie sytuacji, gdy nastgpito obcigzenie maszyny, czyli przejscie ze stanu
0 na 1. Na poczatku mozemy odrzuci¢ sytuacje, gdy tych obcigzen jest niewiele (mniej
niz 200) poniewaz oznacza to, ze uktad byl w stanie znalez¢ punkt pracy, 1 tutaj korzys¢
z uzycia sieci bylaby niewielka. Zdecydowano, ze do dalszych badan zostanie wyko-
rzystany miesigc, ktory ma najwigksza strate walidacyjng (miesigc oznaczony jako 12).

Tabela 2
Ocena adekwatno$ci — w skali roku — obiekt A [zrodto wlasne]

Miesiac 1 2 3 4 5 6
Epoka 23 40 43 15 19 36

Strata w. | 0,45209 | 0,49473 | 0,06944 | 0,08588 | 0,22036 | 0,12648
Liczba 11989 11885 15 160 70 55
Zmian

Miesiagc 7 8 9 10 11 12
Epoka 49 33 31 26 31 46

Strata w. | 0,33522 | 0,15808 | 0,35308 | 0,34800 | 037649 | 0,51275
Liczba 880 880 1775 3405 3145 9877
Zmian

2.4. Wspolcezynnik uczenia

Dla wspomnianego zbioru sprawdzono cztery poziomy tempa uczenia 0,1, 0,01,
0,001, 0,0001 oraz skorzystano rowniez z implementacji algorytmu [8] w jezyku python
[2] doboru poziomu uczenia dla zakresu 0,0001 do 2,0 dla 200 epok (ostatnia kolumna
przedstawia wyliczony wspotczynnik). Wyniki przedstawione w tabeli 3 pokazaty, ze
najlepsze minimum osiaga sie¢ wyliczona wg algorytmu jednak jest tylko minimalne
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lepsza od wartos$ci uzytej referencyjnie. Od teraz obliczenia bgdg odnosi¢ sie¢ do
najlepszego wspolczynnika uczenia (ostatnia pozycja tabeli 3).

Tabela 3
Wspotczynnik uczenia — obiekt A [Zrodlo wlasne]
Wsp. u. 0,1 0,01 0,001 0,0001 0,01466
Epoka 45 43 49 50 36
Strata w. 0,51979 0,51472 0,54814 0,65826 0,51409

2.5. Wplyw wag funkcji straty

Wagi przyjetej funkcji straty majg umozliwi¢ zbadanie, czy na przewidywanie
standw maszyn bardziej wptywa zmiennos$¢ przebiegu cis$nienia, czy istnieje silniejsza
korelacja wzajemnych stanow pracy maszyn mniej zalezna od zapotrzebowania na
sprezone powietrze. Ponizsza tabela przedstawia obliczenia dla skrajnych przypadkow
wspotczynnikow funkcji straty oraz przeciwnych do obecnych (0,3 dla MSE 1 0,7 dla
BCE).

Tabela 4
Wagi funkcji straty — obiekt A [Zrodto wiasne]
MSE 0,01 0,30 0,70 0,99
BCE 0,99 0,70 0,30 0,01
Epoka 34 29 36 24
Strata w. 0,35468 0,51399 0,51409 0,88690

Zmienno$¢ poboru oraz zachowan maszyn jest tak duza, ze wplyw sieci
zbudowanej na bledzie MSE wydaje si¢ by¢ minimalny a wazniejsze wydajg si¢ by¢
poprzedzajace stany maszyn. Rysunek 4 przedstawia przebieg procesu uczenia. Na
bazie jego wydaje si¢, Ze nie ma potrzeby zwiekszac¢ liczby epok do uczenia i uczenie
odbywa si¢ w okolicach minimum. Tutaj tez wypada podkresli¢, ze widoczna jest
zbieznos¢ dzigki odpowiedniemu dopasowaniu architektury sieci.

Strata uczaca i walidacyjna

0.50+ —»— Strata
—s— Strata walidacyjna
0.45
8 0.40
©
b - A -
Y 0.351 B e B o
0.301
0.25+1. ; ; ; ARAAAS/
0 10 20 30 40

Epoki

Rys. 4. Przebieg procesu uczenia najbardziej dopasowanej sieci — obiekt A
[zrodto wlasne]
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2.6. Ewaluacja wynikow

Do chwili obecnej rozpatrzono proces uczenia dla sieci, ktora domySlnie miata
najgorsze dopasowanie do zaproponowanej funkcji straty. Tabela 4 przedstawia wyniki
poprawnosci przewidywania probek.

Tabela 5
Ocena poprawnosci decyzyjnosci — obiekt A [Zzrodio wiasne]
Sprezarka | TN FP FN TP | Doktadnos$¢ | Precyzja | Czulosé
1 98854 | 2348 | 9814 | 1700 | 0,892101 | 0,419960 | 0,147646
2 65512 | 13834 | 12035 | 21335 | 0,770494 | 0,606642 | 0,639347
3 12567 | 10521 | 4599 | 85029 | 0,865858 | 0,889890 | 0,948688

Warto zwrdci¢ uwage, ze sprezarka nr 1 w duzym stopniu okazala sig
nieprzewidywalna, najmniejsza czulo§¢ ze wszystkich wskazuje na trudnosci
z wykrywaniem zdarzen, rdwniez precyzja w jej wypadku informuje, Zze podejmowane
decyzje sg obarczone ryzykiem, mimo to, gdy dochodzi do klasyfikacji zdarzen TP oraz
TN otrzymano wysokie wartosci poprawnosci. W przypadku wszystkich sprezarek
doktadnos¢ jest na wysokim poziomie, jednak precyzja informuje o tym, ze dla sprezarki
nr 3 mamy wysokie prawdopodobienstwo poprawnych decyzji, w przypadku sprezarki
nr 2 btednych decyzji bedzie wigcej a najgorzej wypada sprezarka nr 1. Na bazie tych
informacji posrednio uzyskano informacj¢ o sposobie regulacji uktadu, gdzie
zachowanie np. maszyny 3 jest duzo bardziej przewidywalne niz maszynyl.

3. Metodyka post¢epowania

Rozpatrywany przypadek wykazat duzg nieregularno$¢ w sieci odbiorczej oraz
dziataniu maszyn a jego bezpieczenstwo wsparcia decyzji, o wczesniejszym wytaczeniu
urzadzen w wyniku braku konieczno$ci obcigzenia, bylo najwyzsze w przypadku
sprezarki numer 3. W zwigzku z tym zaproponowano rozpatrzenie uzycia
zaproponowanego algorytmu dla dwoéch wybranych losowo obiektow o innej
konfiguracji jednak w podobnym okresie. Za punkt wyjscia do dalszych badan przyjete
zostaly:

e dane z okresu miesigca, nie zwracajac uwagi na zmiennosc,

e wspotczynnik uczenia okreslony na bazie algorytmu [8] z czasem uczenia 200 epok,

e funkcja straty z wagami 0,3 dla MSE oraz 0,7 dla entropii krzyzowej,

e czas uczenia 50 epok, z mechanizmem wczesnego zatrzymania przez okres 25 epok,
z deltg na poziomie 0,01,

e 2 warstwy sieci LSTM o liczbie 100 oraz 50 neuronow.

3.1. Ocena — obiekt B

Obiekt B sktada si¢ z trzech maszyn o identycznej mocy, z ktérych jedna maszyna
jest wyposazona w przetwornice czestotliwosci.

W okresie rozpatrywanego miesigca pracowal w sposéb, ktory charakteryzowata
mata zmiennos$¢, podczas ktérego podjeto tylko 100 decyzji (wptyw przetwornicy
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czestotliwosci) w ktorych moglaby by¢ potrzeba uzycia sieci neuronowych. Najlepszy
wspolczynnik straty walidacyjnej otrzymano na poziomie 0,01050 dla 25 epoki.
Wspotczynnik uczenia wyznaczony zostat na poziomie 0,017726. Jak pokazuje tabela 5
sie¢ nauczyta si¢ charakterystyki pracy obiektu, jednak jej uzyteczno$¢ bedzie znikoma,
poniewaz sytuacji zmian wystepowalo niewiele wigc bezpiecznym zatozeniem jest, ze
maszyny pracuja w staty sposob.

Tabela 6
Ocena poprawnosci decyzyjnosci — obiekt B [zrodto wiasne]
Sprezarka | TN FP FN TP | Doktadnos$¢ | Precyzja | Czulosé
1 141728 | 220 2005 | 53873 | 0,988753 | 0,995933 | 0,964118
2 151115] 451 437 | 45823 | 0,995511 | 0,990254 | 0,990553
3 152078 | 148 153 | 45447 | 0,998478 | 0,996754 | 0,996645

Wyniki w tabeli 6 pokazuja, ze uzyskano zarowno wysoka wykrywalno$¢ jaki i trafnos¢
podejmowania decyzji, jednak samych decyzji jest niewiele.

3.2. Ocena — obiekt C

Obiekt C sktada si¢ trzech maszyn staloobrotowych o identycznej mocy, gdzie
jedna maszyna nie pracowata w rozpatrywanym okresie. Podczas pracy podjeto 18990
decyzji, najlepsza epoka, na ktorej zakonczono uczenie to 28 a osiggni¢to poziom straty
walidacyjnej na poziomie 0,24525 przy obliczonym wspodtczynniku uczenia na
poziomie 0,02226. Tabela 6 przedstawia zebrane wyniki. Sie¢ nie miata problemu
z przewidzeniem, ktora maszyna jest zatrzymana, jednak przewidzenie stanu maszyny
dobijajacej bylo trudne. Osiggni¢to wysokie wspotczynniki doktadnosci, jednak
wykryto niewielki stopien interesujgcych zmian dla sprezarki 1 co sugerowatoby dalsze
prace nad optymalizacjg architektury sieci np. zmiana wag w proponowanej funkcji
Straty.

Tabela 7
Ocena poprawnosci decyzyjnosci — obiekt B [zrodto wlasne]
Sprezarka | TN FP FN TP | Dokladno$¢ | Precyzja | Czuto$¢
1 194413 | 1547 | 2688 | 216 0,978704 | 0,122518 | 0,074380
2 13845 | 22352 | 6300 |156367| 0,855922 | 0,874932 | 0,961271
3 198864 0 0 0 1,000000 | 1,000000 | 1,000000

4. Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonej analizy nasuwa si¢ wiele wnioskow. Przede
wszystkim pobor jest zmienny i zalezy od charakteru pracy danego uktadu. W przy-
padku niewielkiej liczby zmian decyzji w skali miesigca (ponizej 200) mozna uzyskac
bardziej adekwatne wyniki jednak uzytecznos¢ ich w takim wypadku jest niewielka tzn.
uzyskane korzys$ci sg niewielkie w stosunku do kosztéw zwigzanych z wprowadzeniem
inteligentnego sterowania.
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Przy zmiennos$ci zapotrzebowania w przypadku niektérych maszyn decyzje
bylyby obarczone niewielkim ryzykiem pomytki w przeciwienstwie do innych.
Uzyskanie poprawy nawet dla jednej maszyny przekladatoby si¢ na oszczgdnos$ci
energii elektrycznej sprezarkowni.

Charakter pracy w rozpatrywanym uktadzie r6zni si¢ w skali roku — oznacza to, ze
wymagane jest okresowe uczenie sieci oraz wprowadzenie przy wdrozeniu mechanizmu
monitoringu trafnosci podejmowania decyzji.

Niniejsza publikacja proponuje inne kryteria oceny adekwatnos$ci przewidywania
stanow urzadzen powigzanych silnie z przebiegami czasowymi odbiegajacych od
popularnego RMSE. Dzi¢ki wspotczynnikom wtasnej funkcji straty mozna stosunkowo
tatwo znalez¢ rozwigzanie lepiej dopasowane dla danego zaktadu.

Bardzo duza zmienno$¢ poboru i1 jego ,nieprzewidywalno$¢” sugerowalaby
wykorzystanie innych, niz sieci neuronowe, algorytméw predykcji przewidujgcych
kréotkotrwate zapotrzebowanie. Rowniez wigksza liczba danych, ktéra w uczeniu
maszynowym prowadzi do lepszych wynikow, tutaj potrafi dziata¢ przeciwnie co
prowadzi do wniosku, by w kolejnych publikacjach rozpatrzy¢ inne horyzonty czasowe
uwzgledniajac np. zmianowos¢ zaktadu.

Z proponowang metoda udato unikngé si¢ sytuacji przeuczenia sieci, sieci
podejmowaly decyzje na biezaco, byly w stanie §ledzi¢ ci$nienie, jednak uzyskane
wyniki w wielu wypadkach obarczone byly duzym ryzykiem. Na bazie wynikow
wyraznie wida¢ tendencje, ze kazdy przypadek wymaga indywidualnego rozpatrzenia
by dostosowaé najbardziej niezawodne rozwigzanie.
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