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Gasovodna mreza je slozeni distribuirani tehnicki
sistem koji se odlikuje velikim brojem merenih veliCina.
Raspored i vrsta velikog broja mernih uredaja su u naj-
vecoj meri birani u cilju ispunjavanja obaveza prema po-
troSadima. Medutim, ni tako veliki broj merenja nije
dovoljan da prati slozenu nelinearnu dinamiku sistema.
Zbog toga je od izuzetnog znacaja postojanje funkcija u
okviru SCADA (Supervisory Control And Data Acquisiti-
on) sistema, koje omogucéavaju efektivho i pouzdano
upravljanje gasovodnom mrezom. Pomocu takvih fun-
kcija dispeceri mogu i u uslovima preoptereéenja i u in-
cidentnim situacijama pravovremeno reagovati. Treba
posebno izdvoijiti sledeée funkcije: (1) Estimacija stanja
— estimacija promena pritiska i protoka [1]; (2) Predikcija
stanja — kratkoroCna predikcija vrednosti pritisaka i po-
trosnje gasa, line—pack-a ili bilansa potrodnje; (3) Detek-
cija greski — rano otkrivanje nezeljenih pojava u sistemu
kao sto su otkazi mernih uredaja, greske u prenosu si-
gnala ili curenje gasa [2, 3].

U svetlu gore navedenih funkcija, mogu se uoditi
sledeée razlike bitne za izbor ulaznih veli¢ina adekvatnih
funkcija. Kada se govori o estimatoru stanja, onda ula-
zne veli¢ine mogu biti kljucne merene veli¢ine ili njihova
odstupanja od referentnih vrednosti [4]. Za funkciju pre-
dikcije, ulazne veli¢ine su najcesée niz prethodnih vre-
dnosti potrosnje. Takode, indikatori dana u sedmici ifili
vremenski uslovi mogu biti vrio znacajni. U sluéaju dija-
gnosti¢ke funkcije je vazno uoditi promene u stanjima
dobijenih merenjem i estimacijom [4].

Da bi SCADA sistem u potpunosti mogao da po-
drzi ove funkcije, neophodno je postojanje modela siste-
ma poznatog pod opstim nazivom kao observer stanja.
Observer stanja je matemati¢ki model koji sluzi za re-
konstrukciju odabranih promenljivin stanja. Observer
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RAZVOJ KOMPONENTI INTELIGENTNOG
SISTEMA UPRAVLJANJA GASOVODNOM
MREZOM

U radu je opisan postupak projektovanja inteligentnog observera stanja gaso-
vodne mreZe. Njime je izvrsena nadgradnja postojeéeg SCADA sistema gaso-
vodne transportne mreZe u cilju detekcije greski, estimacije i predikcije
procesnih veli¢ina. Ove funkcije se zasnivaju na dve tehnike raCunarske inteli-
gencije: vestackim neuronskim mreZama i Takagi-Sugeno rasplinutim modeli-
ma. Razmatran je uticaj viSe faktora na tacnost ovako primenjenih vestackih
neuronskih mreZa ili Takagi-Sugeno rasplinutog modela.

stanja posmatranog procesa treba da ispuni nekoliko
oshovnih uslova. Sa tacke gledista dinamike ponasanja
sistema, observer stanja treba da sto bolje aproksimira
proces, a da pri tome bude jednostavan i pogodan za
izvrSavanje u realnom vremenu. To istovremeno znaci da
dinamika observera, odnosno dinamika greSke izmere-
nih i restaurisanih stanja mora biti znatno brza od dina-
mike samog procesa.

Strujanje prirodnog gasa u gasovodnoj mrezi je
vrlo slozen proces. Uz pretpostavke da se radi o jedno-
dimenzionom izotermi¢kom procesu strujanja stisljivog
fluida kroz cevi konstantnog popre¢nog preseka, onda
se takav proces moze opisati sistemom hiperboli¢nih
parcijalnih diferencijalnih jednacina [5]. Ove diferencijal-
ne jednadine predstavljaju jednacine kontinuiteta i mo-
mentne jednacine. Na osnovu sistema takvih jednacina
nije moguée formirati observer stanja veé je potrebno
izvrsiti njihovu aproksimaciju obiénim diferencijalnim je-
dnacinama koje je potrebno nakon toga jos linearizovati
i diskretizovati. Slozenost postupaka i veliki broj aproksi-
macija koji smanijuju tacnost modela su bili razlog za na-
lazenje novih pristupa u projektovanju observera stanja.
Ovde su u tu svrhu iskori§éene savremene metode racu-
narske inteligencije. Pomodéu ovih metoda je moguce
dobiti modele dinamickih sistema visoke sloZenosti bez
poznavanja detaljnog matemati¢kog modela. Pretpos-
tavka za primenu ovde iskori$éenih metoda je postoja-
nje SCADA baze podataka. Takva baza podataka sadrzi
numeri¢ke vrednosti merenih veliina koje predstavljaju
informaciju o svim promenama koje su se desavale u
sistemu u proslosti.

U daljem tekstu je prvo dat kratak pregled oba ko-
ris¢ena pristupa raCunarske inteligencije. Zatim je opi-
san postupak formiranja i podesavanja modela baziranih
na oba modula sa statistickom analizom dobijenih rezul-
tata. Na kraju je prikazan koncept razvijene programske
podrske. Zavrdne napomene su date u zakljucku rada.
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PREGLED KORISCENIH METODA RACUNARSKE
INTELIGENCIJE

Za projektovanje inteligentnog observera stanja su
izmedu velikog broja metoda karakteristicnih za racunar-
sku inteligenciju, izabrana dva pristupa: vestacke ne-
uronske mreze tipa viSeslojnog perceptrona (VNM) [6] i
Takagi-Sugeno rasplinuti model prvog reda (TS model)
[7]. Oba ova pristupa imaju sposobnost generalizovanja
i skladistenja znanja o procesu na osnovu reprezentativ-
nih uzoraka koji sadrze relevantne informacije o ponasa-
nju sistema u razli¢itim radnim rezimima.

Vestacke neuronske mreze

Korigéen je viseslojni perceptron tip VNM [6]. Ovaj
tip VNM odlikuju sledeée osobine relevantne za njihovu
primenu u identifikaciji i upravljanju: vréenje sloZenih ula-
zno—izlaznih preslikavanja, robustnost na ulazne smetnje
i sposobnost aproksimacije Siroke klase nelinearnih fun-
kcija [6, 8]. Posto struktura viSeslojnog perceptrona ne
sadrzi u sebi dinamiCke karakteristike, ponasanje dina-
mi¢kog sistema moZe biti podrazavano ulaznom se-
kvencom od viSe prethodnih vrednosti ulaza. Obuka
VNM je vréena pomocéu metode prostiranja greSke una-
zad [6]. Ovom metodom opadajuéeg gradijenta se vrsi
minimizacija greske izlaza VNM.

Koridéene su VNM sa jednim skrivenim slojem ne-
urona. Takve mreze preslikavaju svaki ulazni uzorak x u
izlaz y na nadin definisan slede¢im izrazom:

y=To Mo Ty [Wh X1 (

gde su WH i Wo matrice tezina sinapsi u skrivenom i
izlaznom sloju VNM, respektivho, a T[] i Fo[ [ su u
opstem sluéaju nelinearni dijagonalni matri¢ni operatori
koji sadrze aktivacione funkcije neurona. Taénost ovako
definisanih VNM se postiZze procesom obuke zahvaljuju-
¢éi adaptaciji elemenata koeficijenata sinapsi matrica WH
i Wo.

Samo-organizujuci Takagi-Sugeno rasplinuti logicki
model

Kao drugi pristup je koriSéen Takagi-Sugeno (TS)
rasplinuti model prvog reda [9]. U daljem tekstu je opi-
san automatizovani postupak dobijanja ovog modela. To
znadi da je za ovaj postupak neohodno postojanje re-
prezentativhog obucavajuéeg skupa uzoraka, kao sto je
to bilo neophodno i kod prvog pristupa, kod VNM. Proi-
zvoljni TS fuzzy model moze sadrzati K fuzzy pravila sle-
deceg oblika;

Ri: If x1 is A and xz is Az and ... and x is Ain (2)

then yi = ajx + bj, i=1,2238.,K

Prethodni izraz prikazuje izgled Ri pravila, gde su:
ulazne varijable x4, X2, ..., Xn, kojima su dodeljeni odgo-
varajuéi fuzzy skupovi Ai1, Aiz, ..., Ain; promenljiva vy
predstavlja vrednost izlaza i~tog pravila; a parametri po-
sledicne funkcije su a; i b.

Postupak formiranja TS fuzzy modela se odvija u
dve faze: identifikacije strukture i identifikacije parameta-

ra. U okviru prve faze se vrsi identifikacija strukture,
odnosno, formira se K klastera kojima odgovara K pravi-
la TS fuzzy modela. U okviru ove faze se pomocu Fuzzy
c-means (FCM), Gustafson-Kessel (GK) [10] ili neke
druge klastering metode vrsi particioniranje ulazno-izla-
znog prostora. Metoda koristi obucavajuéi skup koji sa-
drzi N ulazno-izlaznih uzoraka zx = [xk; yk]T, k=1,., N,
gde je N ukupan broj uzoraka. Svaki dobijeni klaster
predstavlja izvestan radni rezim sistema, gde su ulazno-
izlazni parovi vrednosti koncentrisani prema nekoj usvo-
jenoj metrici. Kod FCM metode se koristi Euklidska
metrika koja za posledicu ima klastera u obliku hipersfe-
ra. GK metoda koristi modifikovanu Euklidovu normu,
Sto za posledicu ima klastere u obliku hiperelipsoida.
Obucavajuéi parovi podataka koji su grupisani u takve
informacione klastere se zatim intrpretiraju kao fuzzy
pravila.

Po zavrSetku definisanja strukture rasplinutog mo-
dela se pristupa drugoj fuzzy, a to je identifikacija para-
metara. Pomoéu ove faze se wvrsi izraCunavanje
parametara funkcija iz posledi¢nog dela pravila. Za
odredivanje parametara posledi¢ne funkcije je potrebno
izraCunati stepen aktivacije i-tog pravila B; i u tu svrhu se
koristi metoda najmanijih kvadrata.

Izraunavanjem parametara a; i b; je uspostavljena
funkcionalna zavisnost izmedu ulaza i izlaza modelira-
nog sistema. Konacan izlaz TS fuzzy modela se racuna
kao pondrerisana srednja vrednost izlaza svih aktiviranih
pravila po obragcu:

K

> [Bilxk) (k@i + by)]

i=1
K
> Bilx)

=1

Vi = . k=123...N. @)

POSTUPAK EKSPERIMENTALNOG
PROJEKTOVANJA VNM | TS FUZZY MODELA

Nezavisno od tipa razmatrane upravljacke funkcije,
postupak njihovog projektovanja se uvek zasniva na for-
miranju modela preslikavanja ulazno-izlaznih podataka.
Uspesno ulazno-izlazno preslikavanje zavisi od spoljnih
uticaja koji poti¢u od ulaznog vektora uzoraka i od unu-
trasnjih karakteristika koriS§¢enog modela. Spoljni uticaji
mogu biti koli¢ina podataka, njihova reprezentativnost,
kompletnost, informativnost itd. Grupu unutrasnjih utica-
ja ¢ine broj skrivenih slojeva i broj neurona u njima, tip
aktivacione funkcije neurona, veze medu neuronima, na-
¢ina obuke ili tip funkcije pripadnosti, broj pravila, meto-
da klasterisanja itd. Uticaj tih faktora na izlaz modela
moze se izraziti funkcionalnom zavisnoS$éu y = f(xq,
X2,..Xi..Xm), gde je x; i-ti faktor, a m je ukupan broj
faktora.

Da bi se opisao uticaj spoljnih i unutrasnih faktora
na ta¢nost modela, izveden je eksperiment koji se sasto-
jao od tri faze. Kvalitet informacija sadrzanih u uzorcima
je opisan kroz dva razliita spoljna faktora: izbor obele-
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Zja i koli¢ina podataka. Pomocu korelacione analize
utvrdena je priroda veze koja postoji medu obeleZjima.
Podaci za obuku mogu se redukovati koriséenjem neke
metode klasterisanja ili obukom bez nadzora [11].

U drugoj fazi je iskori§¢ena "10-fold cross validati-
on" sa Taguéi metodom da bi se analizirale moguénosti
obuke i generalizacije oba modela [12]. Sa "n-fold cross
validation" i poCetnim skupom podataka veliCine N, izve-
deno je n pokusaja testiranja. Za svaki pokusaj se uzima
N — N/n uzoraka za obuku, a ostatak od N/n uzoraka za
test. U ovom eksperimentu je kori§¢ena "10-fold cross
validation", $to znadi da je pocetni skup podataka n po-
deljen na deset jednakih skupova n1, nz, ... n1o. Tokom
k—tog pokusaja, skup n — nk je koriSéen za obuku, a nk
za test.

Poslednja faza eksperimenta se sastoji od disper-
zione analize, pomodu koje se moze utvrditi statistiCka
znacajnost faktora FiSerovim testom.

Postignuta tacnost observera stanja za estimaciju
pritiska je vrlo dobra i greska je reda veli¢ine 0.01-0.1%
u zavisnosti od posmatranog &vora i ispitivanih proce-
snih veli¢ina. Za ilustraciju moze posluziti primer estima-
cije pritiska u évoru Becej (slika 1). Posto je postignuta
vrlo dobra tacnost observera stanja sa 4 ulazne proce-
she veli¢ine (srednja relativna greska na obuci je bila
0.0602%, a na testu 0.0974%), pokusalo se sa redukuci-
jom broja ulaza radi smanjenja sloZzenosti konfigurisane
VNM. | sa smanjenim brojem ulaznih veli¢ina (2 i 3) pos-
tignuta je vrlo dobra ta¢nost (srednja relativna greska na
obuci je bila 0.0635%, a na testu 0.0901%) tako da se
observer stanja moze projektovati i na taj nacin. Na sli-
kama 1. i 2. je isprekidanom linijom prikazana izracunata
vrednost, a punom linijom ta¢na vrednost izlaza za test
podatke.

Uporedujuéi podatke za greSke VNM na obuci i
testu za 4, odnosno 2 i 3 ulaza u VNM, respektivno, mo-
ze se uoditi da se redukcijom broja ulaznih veli¢ina u
VNM malo gubi na taénosti observera stanja, ali se zato
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Slika 1. Estimacija pritiska u ¢voru Becej
Figure 1. Pressure estimation in Becej

164

10 20 30 40 50 60 70 80
Vreme [h}

29.6
0

Slika 2. Estimacija pritiska u ¢voru Becej sa redukovanim brojem
ulaznih veli¢ina

Figure 2. Pressure estimation in Becej performed on the basis of
a reduced number of initial parameters

znatno uproséava arhitektura VNM pa je stoga opravda-
no smanijiti broj ulaza u VNM.

Ispitan je jedan nov pristup reSavanju problema
detekcije curenja [3]. Za to su iskoriS¢ene VNM koje su
obucene za estimaciju pritiska. Kao test podaci, na ulaz
takve VNM su dovedeni ulazi koji su sadrzali loSe vre-
dnosti, tj. mogudéi kvar ili neku drugu neregularnu situaci-
ju. Pretpostavijeno je da ée se na izlazu VNM dobiti
velika greska koja ¢e oznaciti da nesto nije u redu, posto
VNM nije obuéena da prepoznaje pogresne vrednosti
(tako su bili formirani skupovi za obuku). Opisani postu-
pak je ispitan za slucaj estimacije pritiska u &voru Bedej
za mesec oktobar '96 sa redukovanim brojem ulaza
(dva).

Na slici 3.a) je isprekidanom linijom prikazana izra-
Cunata vrednost, a punom linijom tac¢na vrednost izlaza
za test podatke, a na slici 3.b) je prikazana relativha gre-
Ska testa izraZzena u procentima koja je dobijena kao ra-
zlika taCne i izraGunate vrednosti.

Na slici 3.a) se vidi da obucena VNM nije dobro
odgovorila na zadate ulaze, jer nije ni bila obucena za
takve situacije. VNM je "lose" ulazne podatke usrednijila
na vrednosti priblizno jednake donjoj granici opsega
vrednosti koje pripadaju normalnom rezimu rada. Sre-
dnja relativna greska testa je bila 8.4175% $to je znatno
slabije od slu¢aja kada su za testiranje estimacije pritis-
ka bili koristeni ispravni podaci bez curenja (tada je gre-
Ska bila reda veli¢ine [0.1%) te se moze Koristiti kao
pokazatelj alarmantne situacije (isticanja gasa ili kvar ne-
kog uredaja).

Opisani modifikovani pristup za reSavanje proble-
ma detekcije curenja je primenjen i na sluéaj estimacije
protoka. Zakljucak je isti kao i u slucaju detekcije cure-
nja pomodéu VNM obucene za estimaciju pritiska. VNM je
jako lose odgovorila na vrednosti koje su izlazile iz opse-
ga koji obuhvata normalne situacije, a koji je koristen u
obuci VNM. Srednja relativna greska testa je bila
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Slika 3. Rezultati novog pristupa resavanju problema detekcije curenja gasa; a) Detekcija curenja gasa, b) Relativna greska testa
Figure 3. Results of the solution obtained on the basis of a new approach to the gas leak detection problem; a) Gas leak detection, b)

Relative test error

41.5309% sto je znatno slabije od sluéaja kada su za
testiranje estimacije protoka bili koristeni ispravni podaci
bez curenja (tada je greSka bila reda veli¢ine (1 %).

Taguci metoda

U drugoj fazi eksperimenta je na osnovu tabelarne
metode sa statistickom obradom podataka (Taguci me-
toda) [12] izvrSena finalna klasifikacija parametara obu-
ke i odredivanje najuticajnijin. Taguéi metoda omogu-
éava da se proceni koji od promeniljivih faktora ima naj-
vedi uticaj na Zeljeni izlaz. Posto je cilj eksperimenta bio
smanjenje greske observera stanja, prihvatljivo je da se
iskoristi ova metoda. Sledi kratak prikaz Taguci metode.
Pretpostavlja se da je eksperimentalni izlaz v funkcija ne-
koliko promenljivih u1, uz, ..., up &ijim vrednostima se
moze upravljati, tj. v = f (U1, Uz, ..., Un). Te upravljacke
promenljive su faktori. Zadatak je pronadi one faktore
koji imaju najvedi uticaj na v. Ovo moze da se uradi me-
njanjem svakog faktora nezavisno jedan od drugog i
praéenjem odgovarajuéih promena u izlazu v ili menja-
njem faktora simultano po nekom utvrdenom redosledu
da bi se odredilo koliki uticaj imaju pojedini faktori na
promenu u izlazu v. Taguéi metoda primenjuje utvrdeni
redosled variranja dva ili viSe faktora simultano. Da bi se
eksperiment izveo do kraja moraju se proveriti sve mo-
guce kombinacije vrednosti faktora. Ako je njihov broj ja-
ko velik, onda se moze koristiti neki podskup od svih
njihovih moguéih kombinacija.

Disperziona analiza

U poslednjoj fazi sprovedenog eksperimenta je
izvrsena disperziona analiza kojom se odreduje statistic-
ka znacajnost odabranih faktora pomocu Fiserovog tes-
ta. Obrada rezultata eksperimenta metodama
matematicke statistike daje najviSe informacija sa pozna-
tom pouzdanoséu. One omoguéuju da se sa poznatom

verodostojnoséu utvrdi da li neki faktor ima ili nema uti-
caja na rezultat.

Faktorni eksperiment [13] je eksperiment sa vise
faktora, u kome se javljaju sve kombinacije nivoa fakto-
ra, tako da je svaki efekat svakog od faktora odreden na
svim nivoima ostalih faktora. Faktorni eksperiment K" je
eksperiment sa n faktora od kojih svaki ima K nivoa.

U posmatranom sluéaju, eksperiment sadrzi tri fak-
tora, od kojih svaki moze imati dva razli¢ita nivoa pa
spada u grupu tzv. faktornih eksperimenata 2% U potpu-
nom faktornom eksperimentu se eksperimentalne jedini-
ce moraju naciniti od svih kombinacija nivoa faktora, sto
ovde iznosi 2° = 8. Kriterijum vo, koji se poredi sa Fise-
rovim kriterijumom iz tablice [14] zbog provere znadaj-
nosti faktora, racuna se za svaki faktor posebno.

Rezultati

Posto je zakljuéeno da je opravdano izvrsiti sma-
njenja broja ulaza, Tagudi analiza je uradena za tako
obucene VNM, odnosno TS fuzzy model za &vor Bedej.
Uvedene su sledede oznake za pojedine faktore: X —
izbor obeleZja, Y — broj ulaza i Z — period uzorkovanja
podataka. Broj ulaza je bio dva i tri, a period uzorkova-
nja podataka 60 minuta i 5 sati. Obuéene VNM su imale
arhitekturu u kojoj je broj skrivenih neurona bio odreden
prema formuli (2 Cbroj ulaza + 1), a aktivacione funkcije
na skrivenom i izlaznom sloju su bile logisti¢ka sigmoida
i linearna funkcija. U tabeli 1. su prikazani konaéni rezul-
tati Taguci analize za ¢vor Bedej.

Iz rezultata prikazanih u tabeli 1. vidi se da su, za
ispitivani évor, medusobni uticaji pojedinih faktora vrlo
mali u poredenju sa uticajem svakog od njih posebno.
Najvedi uticaj na ta¢nost VNM ima faktor oznacen sa Z,
period uzorkovanja, dok preostala dva faktora imaju
mnogo manji uticaj. Moze se zakljuditi da podatke za
obuku VNM treba uzeti sa periodom uzorkovanja od 60
minuta, dok su broj ulaza i njihova struktura manje bitni.
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Tabela 1. Efekti tri eksperimentalna faktora izraZeni preko greske obuke i testa VNM za évor Becej sa redukovanim brojem ulaza
Table 1. The effects of three experimental factors expressed as the training test and VNM test for Becej with a reduced number of

input values

X Y Z XY XZ YZ XYZ
Obuka -0.0132 -0.1189 0.3018 0.0228 0.0812 0.1041 -0.0325
Test —0.0057 -0.1155 0.3401 0.0366 0.0166 0.1136 —0.0464

Tabela 2. Efekti tri eksperimentalna faktora izraZeni preko greske obuke i testa TS fuzzy modela za ¢vor Becej sa redukovanim bro-

jem
Table 2. The effects of three experimental factors expressed as the training test and TS fuzzy for Becej with reduced number of in-
put values
X Y z XY Xz Yz XYz
Obuka —-0.0489 -0.1105 0.2539 0.0054 0.0537 0.0939 -0.0123
Test —-0.0059 -0.1247 0.3355 0.0478 —-0.0096 0.1136 —-0.0567

Iz tabele se vidi da bi bolju ta¢nost imala VNM sa tri
ulaza.

U tabeli 2. su prikazani konaéni rezultati Taguci
analize za &vor Becej za sluCaj TS fuzzy modela. Radi se
o potpuno istom eksperimentu kao u slu¢aju VNM sa re-
dukovanim brojem ulaza (pa su iste i oznake za pojedi-
ne faktore), samo sto je ovde formiran TS fuzzy model
prvog reda sa 5 klastera.

Posto su u tabeli 2. efekti pojednih faktora vrlo sli-
¢ni onima u tabeli 1. mogu se izvesti isti zakljuéci za TS
fuzzy model kao i za VNM.

Disperziona analiza je takode uradena za iste slu-
Cajeve kao i Taguéi analiza. U tabelama 3. i 4. su prika-
zani dobijeni rezultati.

Tabela 3. Rezultati disperzione analize za ¢vor Becef, VNM
Table 3. The results of dispersion analysis for Be¢ej (VNM test)

Iz tabele 3 se vidi da najvedi uticaj ima faktor ozna-
¢en sa G, tj. period uzorkovanja, jer je veliina vo U oba
sluéaja mnogo veéa od veliCine ¢ za koeficijent pouzda-
nosti a = 99% i za obuku i za test. Faktor oznacen sa B,
broj ulaza je zadovoljio statistiCku znaCajnost sa 95% na
obuci za ¢vor Becej, a faktor A, izbor obelezja nije statis-
ticki znacajan ni u jednom ispitivanom slucaju.

Posto su u tabeli 4. efekti pojednih faktora vrlo sli-
¢ni onima u tabeli 3. mogu se izvesti isti zakljuéci za TS
fuzzy model kao i za VNM. Poredenjem rezultata dobije-
nih primenom Tagucéi metode i disperzione analize fak-
tornog eksperimenta moze se uoditi da se oni u
potpunosti slazu sto se tiCe vaznosti pojedinih faktora.

|zvor promena Vo Vo ¢ © Znacenje
obuka test V=95% V=99%
A 0.0589 0.0047 3.98 7.01 Izbor obelezZja
B 4.7543 1.9372 3.98 7.01 Broj ulaza
AB 0.1759 0.1948
C 30.6727 16.7965 3.98 7.01 Period uzorkovanja
AC 0.3268 0.0398
BC 3.6524 1.8748
ABC 0.3551 0.3121
Tabela 4. Rezultati disperzione analize za ¢vor Becej, TS fuzzy model
Table 4. The results of dispersion analysis for Becej (TS fuzzy model)
|zvor promena Vo Vo ¢ © Znacenje
obuka test V=95% V=99%
A 1.0629 0.0045 3.98 7.01 Izbor obelezZja
B 5.4300 2.0127 3.98 7.01 Broj ulaza
AB 0.0129 0.2951
C 28.6389 14.5590 3.98 7.01 Period uzorkovanja
AC 1.2811 0.0119
BC 3.9186 1.6682
ABC 0.0675 0.4159
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ZAKLJUCAK

Realizovani sistem je projektovan i testiran sa po-
dacima iz SCADA gasovodne mreze "NIS-GAS" na teri-
toriji Vojvodine. Vrdena je predikcija i estimacija pritisaka
i protoka gasa na odredenim lokacijama. U tu svrhu su
korigéeni podaci koji odgovaraju razlicitim vremenskim
intervalima iz viSegodiSnjeg perioda. Svi ispitivani modeli
su pokazali visoku taénost, koja se kretala manje od 1%
za pritiske, a do 5% za protoke.

Uporedivanjem rezultata mnogobrojnih testova se
doslo do zaklju¢ka da nema znacajne razlike izmedu
aproksimacija baziranih na VNM i TS fuzzy modelima.
Slika 4 prikazuje uporedne vrednosti greski za 8 testova
modula observera stanja sa ova dva pristupa.
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Slika 4. Uporedni prikaz greski modula baziranih na VNM i TS mo-
delima

Figure 4. Comparative results of the module error based on the
VNM and TS models

Poredenjem dve koris¢ene metode racunarske in-
teligencije moze se zakljuciti da su obe dale priblizno je-
dnake rezultate §to samo potvrduje ispravnost
formiranog modela kojim se zamenjuje deterministicki
matematicki model sistema za prenos prirodnog gasa.
Projektovani observer se lako moze obogatiti novim zna-
njem i preporucljivo je da se to radi periodi¢no, na pri-
mer, jednom mesecéno. Pri tome bi se deo najstarijih
podataka iz skupa za obuku zamenio najnovijim, a ura-
dilo bi se doobucavanije.

SUMMARY

Eksperimentalno je pokazano da pri projektovanju
modula observera stanja, izmedu viSe razmatranih fakto-
ra, period uzorkovanja i broj ulaza imaju najé¢esée najve-
¢éi uticaj na gresku modela. To znadi da se njihovim
promenama moze najviSe uticati na smanjenje greske
funkcijskih komponenti observera stanja, bilo da se radi
o vestaCkim neuronskim mrezama ili Takagi-Sugeno
rasplinutim modelima. Ovi moduli su robustni i racunar-
ski vrlo efikasni u eksploataciji.
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DEVELOPMENT OF THE INTELLIGENT CONTROL SYSTEM COMPONENTS

IN NATURAL GAS TRANSMISSION NETWORK
(Scientific paper)

Dragan D. Kukolj, Miroslava T. Berko-Pusi¢
Faculty of Engineering, Novi Sad

The paper deals with the design methodology of an intelligent state observer of
a natural gas transmission network. This state observer enables advanced fe-
atures within the SCADA system of a natural gas pipeline transmission network,
such as fault detection, estimation and prediction of process variables. These
features were developed using two computational intelligence techniques, na-
mely artificial neural networks and Takagi-Sugeno fuzzy models. The impact of
a number of factors on the accuracy of artificial neural networks and the Taka-
gi-Sugeno fuzzy models employed in the SCADA system were analysed.

Key words: natural gas ¢ supervi-
sory control ¢ computational in-
telligence ¢
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