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Streszczenie: W artykule przedstawiono metod¢ oszacowania niepewnosci modeli
obiektow dynamicznych dla potrzeb detekcji uszkodzen. W tym celu wykorzystano
addytywny model regresji wraz z nieparametrycznymi technikami estymacji, ktory postuzyt
zaréwno do identyfikacji modelu obiektu metoda btedu predykcji, jak i modelowania bledu
modelu addytywnego. Pozyskana wiedza postuzyta do konstrukcji odpornego uktadu
detekcji uszkodzen, a nastgpnie do oceny wrazliwosci na wystgpowanie poszczegdlnych
uszkodzen. Badania przeprowadzono na podstawie danych z modelu analitycznego
symulatora sieci, ktory dostrojony jest to rzeczywistej instalacji przesytowej gazu.

Stowa kluczowe: model addytywny, sieci przesylowe gazu, przewidywanie ci$nienia,
modelowanie niepewnosci modelu, odporna detekcja uszkodzen, eksploracja danych.

1. Wstep

Diagnostyka procesow przemystowych polega na przeprowadzeniu szeregu operacji,
ktore w rezultacie doprowadzg do wykrycia, lokalizacji i identyfikacji mozliwych
uszkodzen. Niniejszy artykul podejmuje zagadnienie pierwszego etapu postepowania
diagnostycznego, mianowicie detekcji uszkodzen, czyli wykrywania nieprawidlowych
stanow procesOw oraz uszkodzen urzadzen technologicznych, wykonawczych i
pomiarowych [1,2].

Systemy detekcji uszkodzen rurociggéw odgrywaja kluczowa role w zadaniu
zminimalizowania wystgpowania wyciekOw oraz ograniczenia ich skutkéw. Zagadnienie
detekcji nieszczelno$ci jest szeroko prezentowane w literaturze [3,4,5], jednak nie
opracowano do tej pory catkowicie skutecznego systemu dzialajacego dla kazdej
konfiguracji rurociagu.

Ze wzgledu na wysokie koszty budowy rurociggdw gazu, ktore sa prowadzone
przewaznie w ziemi, okres eksploatacji rurociggéw powinien by¢ dtugi (do ok. 50 lat) i to
przy minimalnym ryzyku wystapienia awarii. Trudne warunki eksploatacji stawiaja coraz
wigksze wymagania dotyczace diugotrwatosci i wysokiego stopnia bezawaryjnosci
systemoOw sterowania. Ze wzgledu na tatwopalnos¢ i szkodliwos¢ ekologiczng gazu, awarie
powodujace rozszczelnienie instalacji i uchodzenie gazu stwarzaja silne zagrozenie
wystgpienia wybuchu i skazenia Srodowiska. Zagrozenia te wyeliminowa¢ mozna poprzez
biezacg detekcje [3,4,5] pozwalajaca przewidzie¢ ewentualng konieczno$¢ wylgczenia
tloczenia lub odcigcia nieszczelnego odcinka rurociagu.

Metody i systemy detekcji dzieli si¢ na bezposrednie (zewnetrzne), kiedy obserwacja
zachodzi na zewnatrz rurociggu — z uzyciem Specjalnych czujnikow lub posrednie
(analityczne, wewnetrzne), gdy wykorzystuje sie w detekcji analize stanu instalacji
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wyrazonego przez pomiary ci$nien i strumieni/predkosci ptynu. Wraz z rozwojem metod
eksploracji danych oraz algorytméw sztucznej inteligencji prowadzone sa badania nad
wykorzystaniem modeli czastkowych w detekcji uszkodzen gazociagow.

Praca niniejsza podejmuje  zagadnienie opracowania modeli czastkowych
odtwarzajacych warto$ci ciSnien w sieci gazociggowej za pomoca addytywnego modelu
regresji dla potrzeb detekcji uszkodzen gazociggéw. Diagnostyka z uzyciem czastkowych
modeli wymaga opracowania modeli niewielkich fragmentow instalacji, reagujacych
lokalnie na uszkodzenia i pokrywajacych w sumie zasi¢giem caly modelowany obiekt.
Modele takie identyfikowane sg w trybie off-line w wyniku eksploracyjnej analizy
archiwalnych danych pomiarowych. Nastepnie, w trybie biezacego monitoringu, obliczane
sa klasyczne residua jako réznica pomiedzy zmienng procesowa iodpowiadajaca jej
wielkos$cia odtwarzang przez model.

W ostatnich latach obserwuje si¢ wzrost zainteresowania metodami identyfikacji
zapewniajacymi oszacowanie niepewnosci budowanego modelu na potrzeby ukladow
diagnostyki uszkodzen [6]. Schemat detekcji uszkodzen z modelami Systemu opiera swoje
dziatanie na wyidealizowanych zatozeniach, ze model jest wierng replika systemu i idealnie
reprezentuje jego dynamike oraz, ze szumy, zaklocenia wystepujace w systemie sg znane.
Zatozenia te nie mogg by¢ ze wzgledow oczywistych spetnione w praktyce. Odpornos¢ w
kontekscie detekcji uszkodzen mozna zdefiniowaé jako maksymalizacje wykrywalnosci
uszkodzen przy jednoczesnej minimalizacji niepozadanych efektow, takich jak zaktdcenia,
szumy pomiarowe, zmiany w sygnatach wejsciowych i stanach systemu.

W celu uzyskania wlasciwej odpornosci, w pracy wykorzystano mechanizm
podejmowania decyzji o uszkodzeniach w oparciu o obwiednie obszaru niepewnosci,
otrzymane przy uzyciu modelowania residuum, beg¢dacego estymata bigdu modelu
podstawowego w stosunku do niezamodelowanej dynamiki obiektu czy szumoéw [6].

2. Identyfikacja modeli czastkowych metoda bledu predykcji

Opis dzialan majacych na celu opracowanie modelu statystycznego procesu
przemystowego nazywa si¢ identyfikacja modelu. Sklada si¢ on z wielu etapdw, ktdre
gwarantujg prawidtowy przebieg identyfikacji. ldentyfikacja jest prowadzona wylacznie na
podstawie danych pomiarowych, stad opiera si¢ ona na metodach eksploracyjnej analizy
danych (ang. Data Mining) [7], a jako$¢ danych decyduje o powodzeniu obliczen i jako$ci
wynikowego modelu.

Korzystajac z coraz wigkszych mozliwosci opomiarowania systemoéw nadzoru stacje
operatorskie moga realizowa¢ zadania archiwizacji danych, poniewaz w sieciach
przesytowych odbiorcy gazu sa precyzyjnie zlokalizowani poprzez stacje redukcyjno-
pomiarowe. Z czgéci tych stacji mozna uzyska¢ bardzo doktadne dane dotyczace
chwilowych pobordw gazu. To stwarza mozliwo$¢ budowy addytywnych modeli
czgstkowych na podstawie danych pomiarowych z sieci oraz wiedzy o ich strukturze.

2.1. Addytywny model regresji
Metoda identyfikacji oparta na addytywnym modelu regresji jest nowym podejsciem w
diagnostyce procesow przemystowych i zostata przedstawiona w pracach autora,

opublikowanych w pozycjach [8,9,10,11] spisu literatury. Ponizej omowiono pokrdtce tylko
istote metody w odniesieniu do przeprowadzonych badan.
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Rozwazajac strukture MISO (ang. Multiple Input Single Output), dla p > 1 sygnatéw
wejsciowych Xy, X,,..., X, oraz jednego sygnatu wyjsciowego Y, zdefiniujmy model

addytywny w postaci:

P
Y:a+Z(pJ~(Xj)+8, 1)
j=1

gdzie a jest pewng stala, blad ¢ jest niezalezny od (Xy, X,,...,X,), E(¢)=0,
Var(e) =o? oraz ®; sa jednowymiarowymi funkcjami zmiennej X; niekoniecznie
liniowymi, szacowanymi na podstawie danych. Stad modele prognozy moga by¢ nieliniowe
wzgledem sygnatow X ;, ale nadal sg liniowe wzgledem sygnatow ¢; (X ;) . Podkreslmy,

ze nie zakladamy, ze sygnaly X sa niezalezne [8,9], fakt ten wykorzystamy dalej. Wiazac

wielkosci fizyczne w procesie oraz czas, model ten moze postuzy¢ do opisu zachowania si¢
procesu przemystowego i moze nasladowac jego dziatanie.

Dla danych pomiarowych {(x;,y;)}., gdzie x; :{xij}Jf;l, formalnie, zadanie

wyznaczenia modelu addytywnego na podstawie danych pomiarowych, rejestrowanych w
trakcie eksploatacji obiektu, mozemy zapisa¢ jako zadanie minimalizacji sumy kwadratow
bledow

n p
argmin{wj}Z(yi —G_Z(Pj(xij))z’ (2
= =

ktore oznacza znalezienie statej o, réwnej a oraz p funkcji jednej zmiennej ¢;(-).
Estymatory funkcji ¢; sa znajdowane przez zastosowanie ustalonych funkcji

wygladzajacych, takich jak funkcje lokalnie wielomianowe oraz wielomianowe funkcje
sklejane. Odpowiednie funkcje wygtadzajace w modelu addytywnym sa znajdowane za
pomoca iteracyjnego algorytmu dopasowania wstecznego (ang. Backfitting Algorithm).
Mozna udowodnié¢, ze przy spelnieniu pewnych zatozen, algorytm zbiega do
jednoznacznego rozwigzania, startujac z dowolnych wartosci poczatkowych [8,9].

2.2. Wybbér struktury modelu

Doktadno$¢ identyfikacji, a w konsekwencji poprawne dziatanie systemu
diagnostycznego w duzym stopniu zalezy od poprawnego wyboru struktury modelu. W
przypadku modelu addytywnego, problem sprowadza si¢ przede wszystkim do ustalenia
wielkosci charakteryzujacych obiekt badan i okreslenia rzedu modelu.

Poniewaz model procesu przemyslowego powinien jak najlepiej odwzorowywac
przebieg rzeczywistych zmian stanu procesu, konieczne jest okreslenie zbioru sygnatéw
wejsciowych - oddziatujacych na proces i wyjsciowych, bedacych wynikiem jego dziatania.
Model addytywny (1) jest modelem wielowej$ciowym MISO, stad w procesie identyfikacji
nalezy wybraé zbidr sygnatow wejsciowych oraz jeden sygnat wyjsciowy, ktory bedzie
modelowany. Bardzo istotna jest w tym etapie postgpowania wiedza a priori 0 procesie.
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Nalezy rozpozna¢ mechanizmy dzialania procesu i kierowaé si¢ zamierzonym celem
budowy modelu. Poniewaz wykorzystywany model bedzie stuzyt do predykcji, zasada
bedzie wykorzystanie jako wej$¢ tych wielko$ci, ktoére w sensie przyczynowym sa najblizej
powigzane z modelowang wielko$cig. Optymalna struktura modelu powinna uwzgledniaé
wszystkie sygnaty. Niestety, nie jest mozliwe zmierzenie kazdego dziatajacego zakltdcenia,
dlatego tez przygotowywany model bedzie zawsze w pewnym stopniu uproszczeniem.

Ponadto wickszo$¢ proceséw przemystowych posiada wlasciwosci dynamiczne, z tego
powodu wazne jest, aby modele uzyskiwane w wyniku identyfikacji odzwierciedlaty ich
dynamiczny charakter. Oprocz poprawnego odzwierciedlenia dynamiki procesu nalezy
dazy¢ do zwigkszenia odporno$ci modelu (i tym samym zwigkszenia odpornosci uktadu
detekcji uszkodzen) na wplyw impulsowych zaktocen oddziatujacych na sygnaly
pomiarowe. Zadanie to mozna zrealizowaé poprzez wprowadzenie dodatkowych wejs¢, na
ktore podaje si¢ opoznione sygnaty wejsciowe i wyjsciowe [9].

Prostote modelu mozna mierzy¢ za pomocg liczby parametrow, ktére si¢ w nim pojawia.
Na og6t model o wigkszej liczbie predyktorow daje doktadniejsze przewidywania, jednak
ma tez wicksza sktonnos¢ do przeuczenia. W celu pordéwnania jakosci dwoch lub wigcej
modeli opisujacych zmienno$¢ danej zmiennej zaleznej, w pracy wybrano test koncowego
btedu prognozy FPE (ang. Final Prediction Error) i kryterium informacyjne Akaike AIC
(ang. Akaike Information Criteria).

2.3. Wstepne przetwarzanie danych

Podczas pracy komputerowego systemu sterowania dane pobierane z czujnikéw
pomiarowych sg rejestrowane i przekazywane dalej do bazy danych archiwalnych procesu.
Wiegkszo$¢ surowych danych przechowywanych w archiwalnych bazach danych jest
nieobrobiona, nickompletna i zaszumiona. Aby baza danych byla przydatna do celow
identyfikacji musi przejs¢ przez wstgpng obrobke danych w formie czyszczenia i
przeksztalcania danych. Nalezy réwniez pamigta¢ o mozliwosci pojawienia si¢ bledow
wynikajacych z ograniczen zakreséw czujnikow pomiarowych.

Dodatkowo, w przypadku podejrzenia udziatu szumu pomiarowego mozna rozwazacé
wprowadzenie filtracji. Jest to operacja, ktorej celem jest zazwyczaj usuniecie z sygnatu
znieksztalcen pomiarowych. Filtracji mozna dokona¢ w dziedzinie czasu lub czgstotliwosci.
W praktyce przy algorytmach odtwarzania lub predykcji zadawalajace efekty zmniejszenia
wpltywu szuméw pomiarowych daje zastosowanie usredniajacego okna czasowego lub
zastosowanie filtracji jako wygtadzania sygnatu.

2.4. Ocena jakosci identyfikacji modelu

Model obiektu opisuje jego wilasciwosci 1 zachowanie tylko w przyblizeniu, jest
uproszczonym opisem rzeczywistosci. Spowodowane jest to niedoktadnos$cia wyznaczenia
parametrow modelu oraz nieadekwatnoscig struktury modelu. Na niedoktadnosc¢
wyznaczenia parametrow modelu maja wplyw bledy przyjetej metody identyfikacji
parametrow modelu, bledy obliczen numerycznych, btedy danych uzytych do identyfikacji
parametrow modelu. Natomiast nieadekwatno$¢ struktury modelu moze wynikaé z
pominigcia wsrod wielkosci modelujacych obiekt, czynnikow istotnych dla przebiegu
zjawisk w obiekcie lub niewtasciwej specyfikacji wielkosci modelujacych obiekt.
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Obiektywng oceng modelu procesu jest wykorzystanie wyznaczonego modelu do
symulacji wyj$cia dla zbioru danych testowych. W celu sprawdzenia jakosci oszacowanego
modelu, wyznaczono warto$ci miar dopasowania, takich jak: sredni kwadrat btedéw (MSE),
sredni modut bledéw (MADE), $redni bezwzgledny blad procentowy wyrazony w zakresie
pomiarowym wyjscia (MAPE), wariancja btedow (VAR).

3. Modelowanie niepewnos$ci modelu addytywnego

W technice modelowania btedu (ang. Model Error Modelling) wykorzystuje si¢ sygnat
residuum, otrzymany jako roznice migdzy sygnatem zarejestrowanym w procesie,
pochodzacym z czujnika a odpowiednig zmienna obliczong analitycznie na podstawie
przyjetego modelu addytywnego i na jego podstawie szacuje si¢ niepewnos¢ modelu. W
tym przypadku zaktada si¢, ze niepewnos$¢ jest miarg niezamodelowanej dynamiki procesu,
szumow pomiarowych i wszelkiego rodzaju innych zaktocen. W wyniku modelowania
sygnatu residuum uzyskuje si¢ model btedu (ang. Error Model). Odpowiedz tego modelu
jest wykorzystywana do obliczenia dolnej i gornej obwiedni niepewnosci.

Procedur¢ formowania obwiedni niepewnosci w dziedzinie czasu, przeznaczonej do
przeprowadzania dziatan diagnostycznych opisuje algorytm przedstawiony w pracy
Korbicza [6]. Ponizej przedstawiono wersje tej metody, w ktorej schemat modelowania
btgdu modelu autor zrealizowat z wykorzystaniem addytywnego modelu regresji. Jest to
nowe podejscie, dotychczas niestosowane.

Algorytm modelowania niepewnosci modelu

i. Uformutyj zbior danych {(X,,Y,)}, gdzie X, ={th}?:1 jest
wektorem wartosci sygnatow wejsciowych wykorzystywanych w fazie
identyfikacji addytywnego modelu procesu, residuum I, =Y, _9“
gdzie Y, i 9t sa wyjsciami odpowiednio procesu i addytywnego
modelu procesu.

ii. Uformutyj zbior danych {(X,,r,)}, i przeprowadz procedure

modelowania modelu btgdu przy wykorzystaniu addytywnego modelu
regresji. Otrzymany model jest estymatg blgdu modelu procesu w
stosunku do niezamodelowanej dynamiki procesu czy szuméw.

iii. Wyznacz $rodek obszaru niepewnosci jako yt —I-ﬁ, gdzie ﬁ jest
odpowiedza modelu btedu.

iv. Zakladajac, ze odpowiedZz modelu bledu jest zgodna z rozktadem
normalnym (lub nieznacznie od niego odbiega), uzyj statystycznych

charakterystyk sygnatu ﬁ do okreslenia obszaru niepewnosci. Na tej

podstawie wyznacz dwa progi adaptacyjne, gorny T

gt idolny Ty .
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Progi adaptacyjne, ktore okre$laja obszar niepewnosci, sa nastgpujace:

Tgyt:yt+rt+ua-cfﬂ ‘)
Td,t :y'(—i_rt_uoz'afl

gdzie U, jest kwantylem rozktadu normalnego o zadanym poziomie ufnosci réwnym

l-«, 5'ﬁ jest nieobcigzonym estymatorem odchylenia standardowego sygnatu ft . Nalezy

~

zaznaczy¢, ze I} reprezentuje nie tylko sygnat residuum, ale takze niepewno$¢ strukturalng
czy zaktocenia. Z tego wzgledu progi (3) beda dobrze okreslaé obszar niepewnosci tylko
wtedy, kiedy sygnat ﬁ bedzie posiadal rozktad prawdopodobienstwa zgodny z rozktadem
normalnym.

3.1. Wskazniki jakoSci detekeji

W celu sprawdzenia jakosci proponowanego algorytmu detekcji w badaniach
wykorzystane zostang nast¢pujace wskazniki jakosci diagnozowania:

o t, - czas detekcji, ktory jest czasem mierzonym od czasu rozpoczgcia
symulowania uszkodzenia do czasu wystapienia jego symptomu,

e 0O, - stopien falszywej detekcji, ktorego wartoé¢ informuje o tym, jak wiele
wystapito fatszywych alarmow,

e 0, - stopien prawdziwej detekcji, ktorego wartos¢ informuje o efektywnosci

detekeji uszkodzen.
4. Przyklad

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki wykorzystania addytywnego modelu
regresji do identyfikacji modelu rozktadu ci$nienia w sieci gazociggowej oraz jego
niepewnosci dla potrzeb detekcji uszkodzen. Badania przeprowadzono na podstawie danych
pochodzacych z symulatora sieci gazociagowej, dostrojonego do rzeczywistej instalacji
znajdujacej si¢ na duzym obszarze Polski. Symulator zostat opracowany na podstawie
modeli analitycznych, w systemie zaawansowanego monitorowania i diagnostyki AMandD
[12] w Instytucie Automatyki i Robotyki Politechniki Warszawskiej. Badania
przeprowadzono przy uzyciu programu R-project [13], przeznaczonego do
zaawansowanych obliczen statystycznych.

4.1. Opis obiektu diagnozowania
Odcinek sieci gazowej wykorzystany w prezentowanych badaniach obejmowat fragment
rzeczywistego gazociagu zasilanego ze stacji w Wolce Radzyminskiej wraz z cala siecia

stacji poboréow. Zaden z odcinkéw analizowanej sieci nie wyprowadza gazu poza
monitorowany obszar [12]. W wigkszo$ci stacji, odlegtych od gléwnej linii gazociagu od
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kilkuset metréw do kilkunastu kilometréw, dostepne sa pomiary strumieni pobieranego gazu
oraz warto$ci ci$nie w rurociggu zasilajacym w czg¢$ci wysokocisnieniowej. Wezly,
w ktorych nie ma dostgpnych pomiaréw przeptywdéw oraz ci$nief, wskazano na tle
schematu na rys. 1. Na wejsciu analizowanego odcinka dostepny jest pomiar strumienia
gazu, jak ici$nienia zasilania. Warto§¢ ciSnienia na wejsciu (Wolka Radzyminska)
utrzymywana jest na statym poziomie poprzez uktad regulacji, co ulatwia identyfikacj¢ oraz
wykorzystanie w detekcji uszkodzen czagstkowych modeli parametrycznych.

W przeprowadzonych badaniach analizowano mozliwo$¢ wykorzystania modeli o réznej
strukturze odtwarzajacych wartosci cisnien w poszczegdlnych stacjach. Z zalezno$ci
fizycznych opisujacych przeptyw gazu wynika, ze wielkosci te zalezne sa od cisnien w
stacjach sgsiednich oraz strumienia przeptywu gazu w danym odcinku gazociagu. Niestety,
pomiar strumienia w gldwnej linii instalacji nie jest dostepny, dostgpne sg jedynie pomiary
strumieni poboréw w poszczeg6lnych stacjach.
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Rys. 1. Fragmenty gazociagu wybrane do badan

Aby umozliwi¢ budowe modeli czgstkowych, zdecydowano si¢ zatem na wykorzystanie
szacowanego strumienia gazu, wyliczanego na podstawie skumulowanej sumy poboréw ze
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stacji znajdujacych si¢ za analizowanym odcinkiem z uwzglednieniem dynamiki zmiany
objetosci gazu skumulowanego w gazociagu [12]. Tak wyliczane sygnaly moga by¢
wykorzystywane jako dodatkowe wejscia modeli czgstkowych.

4.2. Eksploracyjna analiza danych pomiarowych

Addytywne modele czgstkowe odzwierciedlajace funkcjonowanie okreslonych
fragmentow instalacji zostaly pozyskiwane z zastosowania technik eksploracji danych
pomiarowych. W ramach badan dokonano: wyboru sygnaldow wejSciowych dla
poszczegblnych modeli na podstawie analizy wrazliwos$ci oraz znajomosci struktury sieci
gazociggowe]j, wykorzystujac przede wszystkim cisnienia i przeptywy skumulowane z
weztow bezposrednio sasiadujacych z weztem modelowanym; wstgpnej obrobki danych.
Opis wykorzystywanych sygnatéw pomiarowych zamieszczono w tab. 1.

Tab. 1. Zmienne pomiarowe gazu uzyte w modelowaniu

Cis$nienie glzjfrfjlyowwany Stacja poboru gazu
Prroj QN(N) 7o Trojany

PNieg QN(N) ieg Niegow

Pbrog Qn(N) prog Drogoszewo

W celu prawidlowego odzwierciedlenia dynamiki obiektu oraz zwigkszenia odpornosci
detekeji uszkodzen na wptyw impulsowych zaktécen oddzialujacych na sygnaly pomiarowe,
zaproponowano model addytywny o strukturze FIR (ang. finite impulse response model)
rzgdu 2. Zwigkszenie rzedu modelu nie skutkowalo znaczng poprawa wynikow
modelowania w stosunku do wzrostu ztozono$ci modelu.

4.3. Model czastkowy obiektu diagnozowania

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki dla wybranego wezta sieci — Niegow.
Zaproponowano nastgpujacy model:

Phiegt =+ ¢’1(PTroj,t—1) + @, (PTroj,t—Z) + @3 (Qn(n)Troj,t—l) + @4 (Qn(n)Troj,t—Z)
+¢5(Qn(n) Nieg 1) T 96 (Qn(n) Nieg t-2)t 97 (PDrog 1)+ 05 (PDrog t-2) 4)

+09 (QN(N) prog t-1) + P10 (QN(N) prog 1—2) + &t

gdzie &, dla t=3,.,n s3 niezaleznymi zakloceniami losowymi oraz @,...,@,, sa
pewnymi jednowymiarowymi funkcjami rzeczywistymi.

4.4. Wyniki jakosci identyfikacji modelu rozkladu ci$nienia
W celu estymacji modelu addytywnego (4) wybrano algorytm dopasowania wstecznego

z naturalng kubiczng funkcja sklejang. Dla danych uczacych, pochodzacych ze stanu
zdatno$ci procesu, otrzymano estymowane warto$ci ci$nienia Wraz z rzeczywistymi
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warto$ciami ci$nienia danymi z procesu. Wskazniki jakosci identyfikacji modelu (4)
przedstawiono w tab. 2.

Tab. 2. Wyniki jakoéci identyfikacji modelu rozktadu ci$nienia
MSE MADE MAPE VAR

2e-06 3e-05 0.0873% 1e-06

Uzyskano jako$¢ modelowania rzgdu 0.1% zakresu zmienno$ci sygnatu wyjSciowego.
Otrzymane wyniki badan sa zadowalajace, gdyz na podstawie danych pochodzacych z
symulatora sieci, zaprezentowane metody pozwolity na skonstruowanie modelu dobrze
odzwierciedlajacego dynamike procesu.

4.5. Wyniki modelowania niepewnosci modelu addytywnego

A

I:)Nieg o
wyznaczy¢ odporng estymat¢ niepewno$ci zwigzanej z modelem (4). W tym celu
zastosowano addytywny model biedu o strukturze rzgdu 4, z pigcioma sygnatami

wejsciowymi  (Prygj s Pprog » Qn(n)Troj ) Qn(n)Nieg ,Qn(n) Drog) 1 sygnatem wyjsciowym

Na podstawie modelu (4) mozna wyznaczy¢ residua I, = Py a nastgpnie

ieg,t

stanowigcym sygnal residuum I,. Wybor wysokiego rzedu modelu byt podyktowany

jakoscia odwzorowania dynamiki sygnatu residuum.

Na rys. 2 (a) przedstawiono sygnal residuum oraz estymowane wyjscie modelu biedu.
Na podstawie wykresu kwantylowego przedstawionego na rys. 2 (b) mozna wnioskowac o
tym, ze estymowane wyjscie modelu btgdu posiada rozktad normalny.

w
e ] @ Normal Q-Q Plot
= — residuum S 5
o 4 —— wyjscie modelu bledu ©
o™~ oo
(= -
o | o °
0 28 4
S - £o /
= %WWWM g
a [
2 gz 7
s $ ¢
w — o) 8
g S o
Q T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 11 o L ‘ : : :
6000 7500 9000 11000 13000 15000 4 5 0 5 4
timin] Theoretical Quantiles
(a) (b)

Rys. 2. Residua i wyjscia modelu btedow dla procesu w stanie zdatno$ci (2) oraz wykresy
kwantylowe dla rozktadu normalnego (b)

Biedy MADE i MAPE identyfikacji modelu btgdu byty rzedu 0.9%. Do okreslenia
obszaru niepewnosci zatozono poziom ufnosci o wartosci 95% i wygenerowano dwa progi

adaptacyjne, gérny T, i dolny T, zgodnie z zaleznoscig (3).
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4.6. Wyniki wrazliwos$ci modelu na zasymulowane uszkodzenia

Do badania algorytméw detekcyjnych, bazujacych na metodzie modelowania
niepewno$ci modelu addytywnego, wykorzystano probe testowa skladajaca si¢ z danych
pomiarowych pochodzacych zaréwno ze stanu zdatnosci, jak i ze sztucznie wprowadzonymi
uszkodzeniami, ktérych opis przedstawiono w tab. 3.

Tab. 3. Lista uszkodzen wybranych do testdw

Nazwa Opis Wartosé
Wyciek 1 | W polowie pomigdzy Trojanami a Niegowem 500 Nm3/h
(przeptyw nominalny okoto 6000 m3/h) 1000 Nm3/h
Cisnienie 1 | Stacja Niegow 2%
(wartosci aktualnej) 5%
-10 %

Na rys. 3a i 3b przedstawiono obszary niepewnosci (linie szare: jasna i ciemna) i
wyjscie procesu (linia czarna) w warunkach nominalnych oraz wystapienia poszczegdlnych
uszkodzen. Mozna zaobserwowac, iz przedzial ufnosci wyjscia systemu generowany za
pomoca zaprojektowanego modelu addytywnego obejmuje wyjscie procesu w warunkach
nominalnych oraz lezy na zewnatrz obszaru niepewnos$ci w trakcie symulacji uszkodzen,
dzigki czemu moze zosta¢ wykorzystany jako adaptacyjny prog decyzyjny.
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Rys. 3. Obszar niepewnosci i wyjscie procesu w warunkach nominalnych (zdatno$¢)
i wystapienia uszkodzenia: wyciek 1 (a), cisnienie 1 (b)

533



Wiyniki wskaznikow jakosci detekcji poszczegdlnych uszkodzen przedstawiono w tab. 4.

Tab. 4. Wyniki jakoéci identyfikacji modelu rozktadu ci$nienia

Wyciek 1 Ci$nienie 1
Miara
500 Nm3/h 1000 Nm3/h --2% -5% -10%
th [%] 71.73 98.91 99.58 100 99.98
tg [min] 10 6 3 1 1

Ponadto, najwyzsze warto$ci wskaznika falszywej detekcji 6,4 w poszczegélnych prébach

testowych (w trakcie 2157 minut symulacji procesu w warunkach nominalnych) zanotowano
na poziomie 2.6%. Wynika to glownie z pewnej wady metody progowania - jesli w sygnale
wyjsciowym obserwuje si¢ nagle zmiany warto$ci, obszar niepewnosci jest dosy¢ waski i
sygnal wyjsciowy procesu wykracza poza obszar niepewno$ci, powodujac falszywe alarmy.

5. Whioski

W artykule zaprezentowano efektywne rozwigzanie umozliwiajace identyfikacje
zar6wno modelu rozktadu cisnienia w $ci$le okreslonym wezle sieci gazociggowej, jak i
jego niepewnosci za pomoca addytywnego modelu regresji. Jest to nowe podejscie w
diagnostyce proceséw przemystowych.

Zaprezentowany eksperyment pokazuje potencjal i mozliwosci zastosowan algorytmu
odpornej identyfikacji w uktadach diagnostycznych. Doktadno$¢ odtwarzanych warto$ci
cisnien waha si¢ w granicach do okoto 0,015 MPa, przy $redniej wartosci ciSnien rownej
ok. 3.6 MPa, tj. 0.5% btedu wzglednego. Stad zaprezentowana metoda pozwolita na
skonstruowanie modelu dobrze odzwierciedlajacego dynamike procesu. Wykorzystanie
niepewno$ci  skonstruowanego modelu umozliwitlo otrzymanie wynikow detekcji
zdecydowanie lepszych niz przy zastosowaniu algorytmu detekcji o statych wartosciach
progowych (por. [11]).

Podzi¢kowania

Niniejsza praca byla czeSciowo finansowana w ramach grantu promotorskiego KBN
Wykorzystanie addytywnego modelu regresji do generacji residuéw dla potrzeb detekc;ji
uszkodzen”, nr N N514 238337 oraz projektu badawczego ,Metody rozwiazania
podstawowych probleméw rozpoznawania uszkodzen w zlozonych obiektach
dynamicznych”, nr 2011/01/B/ST7/06183.

Literatura

1. Koscielny J.M.: Diagnostyka proceséw przemystowych. EXIT, Warszawa 2001.

2. Korbicz J., Koscielny J.M., Kowalczuk Z., Cholewa W. (red): Diagnostyka procesow.
Modele, metody sztucznej inteligencji, zastosowania. WNT, Warszawa 2002.

3. Bilman L. Isermann R.: Leak detections methods for pipelines, Automatica, vol. 23, no.
3, 1987, s. 381-385.

534



®

10.

11.

12.

13.

Verde C.: Multi-leak detection and isolation in fluid pipelines, Control Engineering
Practice, vol.9, 2001.

Hauge E., Aamo O.M., Godhavn J-M.: Model based pipeline monitoring with leak
detection, SPE Projects, Facilities & Construction, vol. 4, No.3, 2009.

Korbicz J., Koscielny J.M.: Modelowanie, diagnostyka i sterowanie nadrzedne
procesami. Implementacja w systemie DiaSter. WNT, Warszawa, 2009.

Larose D.T.: Discovering Knowledge in Data: An Introduction to DATA MINING.
Wiley, 2005.

Hastie T., Tibshirani R.: Generalized additive models. Chapman and Hall, 1990.
Labeda-Grudziak Z.M.: ldentification of dynamic system additive models by KDD
methods. Pomiary-Automatyka-Kontrola PAK, nr 3, 2011, 2011, s. 249-252.
Labeda-Grudziak Z.M.: ldentyfikacja i symulacja rozkladu cisnienia w sieciach
gazowych z wykorzystaniem addytywnego modelu regresji. Pomiary-Automatyka-
Robotyka PAR, nr 11, 2010, s. 60-64.

Labeda-Grudziak Z.M.: Monitorowanie stanu instalacji gazociagowej w oparciu o
addytywny model regresji, XIV Konferencja Komputerowo Zintegrowane Zarzadzanie,
Zakopane, materiaty konferencyjne, t.2, 2010, s. 59-70.

Stachura M. i Syfert M.: Model sieci gazowej w systemie monitorowania i diagnostyki
AMandD. Pomiary-Automatyka-Robotyka PAR, nr 11, 2010, s. 110-115.

Good P.I. Introduction to statistics through reasampling methods and R/S-PLUS. Wiley,
2005.

Mgr Zofia M. LABEDA-GRUDZIAK

Instytut Automatyki i Robotyki

Wydziat Mechatroniki Politechniki Warszawskiej
02-525 Warszawa, ul. Sw. Andrzeja Boboli 8

tel.

- (22) 849 96 16

e-mail: z.labeda@mchtr.pw.edu.pl

535



