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Prognozowanie pracy sieci gazowej za pomoca
sztucznych sieci neuronowych

Podczas wprowadzania ograniczen w dostawach gazu ziemnego przedsi¢gbiorstwa przemystowe odczuwaja proble-
my z zaopatrzeniem w gaz, co przeklada si¢ na ich sytuacj¢ finansowa. W takim przypadku, zaktadajac rozwoj li-
beralizacji na rynku gazu ziemnego, moze nastapi¢ spadek cen paliw gazowych. Gospodarstwa domowe, ktore ko-
rzystaja z gazu w celach komunalnych (ogrzewanie budynkéw) oraz bytowych (przygotowanie positkow i ogrze-
wanie wody) z mocy prawa sg chronione w razie zaktocen dostaw gaz ziemnego. Wystapienie zaktdcen (nicodpo-
wiednia kalorycznos¢ gazu) i brakow dostaw gazu ziemnego moze sktoni¢ takze wielu uzytkownikow z tej najlicz-
niejszej grupy do rezygnacji z korzystania z paliw gazowych. Niniejszy artykut przedstawia mozliwosci prognozo-
wania pracy sieci gazowej sredniego ci$nienia. Analizowanym parametrem jest spadek ci$nienia gazu dostarczane-
go do odbiorcéw domowych przylaczonych do systemu sieci dystrybucyjnej. Dzigki uzyskanym pomiarom prze-
pltywu gazu, temperatury oraz spadku ci$nienia mozliwe beda analizy wykorzystujace wzory matematyczne, pro-
gram STANET oraz uczenie z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej. Otrzymane wyniki daja mozliwo$¢ po-
réwnania poszczegolnych metod w 20-godzinnym przewidywaniu zmian ci$nienia gazu.

Stowa kluczowe: sie¢ neuronowa, prognozowanie, sie¢ gazowa, spadek cisnienia.

Forecasting the work of gas network by means of artificial neural network

During the introduction of restrictions in the supply of natural gas, industrial enterprises experience problems
with the supply of gas, which is reflected in their financial situation. In this case, given the development of the
liberalization of the natural gas market, there may be a decline in prices of gas. Households that use gas for utility
purposes (heating of buildings) and living (preparing meals and heating water) by law are protected in the event of
disruption in the supply of natural gas. Any disruptions such as the inadequate calorific value of gas and shortages
of natural gas supplies may also induce many users from the largest group to abandon the use of gaseous fuels. The
following article introduces possibilities concerning the forecast of how medium-pressure gas network, works. The
parameter which is analyzed is the decrease in the gas pressure supplied to households connected to the distribution
network system. The measurements (gas flow, temperature and the decrease in the pressure) will enable analysis
using mathematical formulas, STANET software and the model of artificial neural network. The results will enable
a comparison of particular methods in a twenty-hour forecasting of changes in gas pressure.

Key word: neural network, forecasting, gas network, pressure drop.

Wprowadzenie

Obecne gospodarki Swiatowe opieraja si¢ na pigciu glow-  zalezy m.in. od polozenia geograficznego, stanu posiadania za-
nych zrodlach energii. Sa nimi wegiel, ropa naftowa, gaz ziem-  sobow surowcow energetycznych oraz rozwoju ekonomicznego.
ny i paliwo jadrowe oraz energia pochodzaca ze zrodet odna- Gaz ziemny jest dostarczany za pomocg sieci wysokie-
wialnych (OZE). Udziat tych Zzrédet w gospodarce danego kraju ~ go ci$nienia do odbiorcow przemystowych (np. elektrowni,
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zaktadow petrochemicznych), ktorzy wykorzystuja go do re-
alizowania swojej misji, dzieki czemu zapewniony zostaje
stabilny wzrost gospodarki oraz rozwdj przedsi¢biorstw. Za
pomocg sieci dystrybucyjnej $redniego i niskiego ci$nienia
gaz dostarczany jest do odbiorcow komunalnych.
Prognozowanie pracy sieci gazowej oraz zuzycia gazu
w zaleznosci od pory roku jest niezmiernie istotne w pro-
cesie eksploatacji. Dzieki prognozom mozna przewidziec¢

zwigkszone lub zmniejszone zuzycie gazu oraz spadki ci-
$nien w gazociggach. Informacje te pozwalajg utozy¢ plan
remontOw sieci i stacji gazowych tak, aby dostawy nie
byty zaktocane. Inng bardzo wazng zaleta prognozowania
jest mozliwo$¢ przewidzenia konsumpcji w zaleznosci od
zmiany temperatury oraz sily i kierunku wiatru. Pozwa-
la to na prowadzenie racjonalnej polityki magazynowania
gazu ziemnego.

Sztuczne sieci neuronowe

Rozwoj sztucznych sieci neuronowych nastgpit dopiero
w potowie XX wieku, kiedy to rozpoczeto badania nad ko-
moérkami o§rodkowymi zwierzat i cztowieka. W 1957 roku
zostaje opracowany przez Rosenblatta pierwszy dziataja-
cy perceptor. Jednak najwazniejszym okazat si¢ 1986 rok,
gdy publikacja Rumelharta i McClellanda podsumowata
dotychczasowy stan badan nad sztucznymi sieciami neu-
ronowymi oraz przedstawila algorytm uczenia sieci wie-
lowarstwowych o nieliniowych neuronach. Lata 90. ubie-
glego wieku przyniosty dynamiczny rozwdj zastosowania
sieci neuronowych w medycynie, przemysle oraz eduka-
cji [13, 16, 17, 19].

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
w gazownictwie

Sieci neuronowych w gazownictwie uzywa si¢ migdzy
innymi podczas prowadzenia prac wiertniczych, analizy
skat i doboru technologii wiercenia, oceny parametréw z16z
czy prognozowania zuzycia gazu. Firma Halliburton stosu-
je sieci w trakcie odwiertow przy poszukiwaniu ropy naf-
towej, a firma General Dynamic opracowata system klasy-
fikujacy i rozpoznajacy do poszukiwania z16z gazu i ropy
na morzu. Ciggle rozwijana jest technika prognozowania
spadkdw cisnien za pomocg sieci neuronowych [2, 3, 8-10,
13, 14, 16-19].

Korzysci wynikajace z prognozowania poboru gazu
Prognozowanie poboru gazu dostarcza korzysci pozwa-

lajacychna [2, 3, 9, 10, 14, 16]:

* modelowanie zagrozen wynikajacych z jego dostaw,

* wykorzystanie w sposob optymalny infrastruktury,

* uzyskanie cennych informacji dotyczgcych magazyno-
wania gazu,

» dostarczenie informacji o poborach dla modeli symula-
cyjnych, dzigki czemu mozna prognozowac — informa-
cje te pozwalajg na przewidzenie zapotrzebowania np.
na energi¢ elektryczna, a co za tym idzie — na surowce,

* prognozowanie poboru gazu w punktach bez systemu te-
leinformatycznego.

444 Nafta-Gaz, nr 6/2016

Biologiczne podstawy sztucznej sieci neuronowej
Model sztucznego neuronu zostal opracowany na pod-

stawie neuronu biologicznego (rysunek 1), ktory wchodzi

w sktad uktadu nerwowego organizmow zywych.

Opis funkcji poszczegodlnych elementow [13, 16, 17, 19]:

Dendryty

Akson
Synapsy ‘

Wzgé‘l\'ek aksonu
Rys. 1. Model biologiczny komorki neuronowej [4]

* jadro — miejsce przetwarzania sygnalow doprowadzo-
nych do neuronu,

» akson — wyprowadza sygnat wyjSciowy i przekazuje go
do kolejnych neuronow (odbiornikéw informacji),

» wzgorek aksonu — wysyla sygnat, ktory przebiega na-
stepnie przez akson,

* dendryty — zbieraja sygnaty z r6znych komorek i recep-
torow i doprowadzaja je do jadra komorki,

» synapsa — przekazuje sygnat z waga — punkt potaczenia
pomigdzy neuronami.

Budowa i zasada dziatania sztucznego neuronu
Sztuczny neuron (rysunek 2) jest podstawowym elemen-
tem tworzacym sztuczng sie¢ neuronowa. Mozna rozpatry-
wac go jako specyficzny przetwornik sygnatoéw dziatajacych
wedhug nastepujacych zasad. Na wejsciu do przetwornika za-
dawane sg sygnaly nazywane sygnatami wej$ciowymi, kto-
re nastgpnie s3 mnozone przez odpowiednie wspotczynni-
ki wag. ,,Wazone” sygnaty wejSciowe sg nastgpnie sumo-
wane i korygowane o stala wartos¢ progowa. Na tej podsta-
wie wyznacza si¢ pobudzenie neuronu. Wzbudzone sygnaly
przechodza przez nieliniowa funkcje aktywacji, dajac na wyj-



$Sciu sieci odpowiedni sygnat [20].
Sztuczne neurony (rysunek 2) mozna poréwnac do ich

Wyjscie

Wejscia Wagi Blok sumujgcy  Blok aktywacji

o w, s

U) ety w, - —

U, w— w, -

Rys. 2. Model sztucznego neuronu [15]

biologicznych odpowiednikéw:

u; — wejscia — to dendryty, lub $cislej — sygnaty przez nie do-
chodzace,

w; — wagi — s3 odpowiednikami synaps,

¥ — blok sumacyjny — odpowiednik jadra,

SO — blok aktywacji — to odpowiednik wzgoérka aksonu,

y — wyjScie — to odpowiednik aksonu.

Budowa i zasada dziatania sztucznej sieci
neuronowej

Obecnie wykorzystywane sg sieci warstwowe:
e warstwa zewngtrzna przyjmuje sygnaty,

» warstwa ukryta przetwarza sygnaly,

* warstwa wyjsciowa generuje sygnaly.

Wejsciowe sygnaty skierowane sa do neuronow zewnetrz-
nych, ktore nie przetwarzaja ich, ale przesytaja dalej do neu-
ronéw warstwy ukryte;j.

Nastepny etap to aktywizacja neuronow w warstwie ukry-
tej. Neurony te wykorzystuja swoje wagi; najpierw modyfiku-
ja sygnat wejsciowy, a nastepnie, korzystajac ze swoich cha-
rakterystyk, wyliczajg warto$¢ sygnatu wyjsciowego. Kiedy
zakonczy si¢ przetwarzanie sygnatow przez sztuczne neuro-
ny nalezace do warstwy ukrytej, powstaja sygnaly posred-
nie kierowane do warstwy wyjsciowej. Neurony nalezace do
warstwy wyjsciowej stosuja swoje umiejetnosci w agregacji
(taczeniu) sygnatow oraz swoje charakterystyki w celu uzy-

artykuty

skania koncowych rozwiazan na wyjsciu [13, 16, 17, 19].

Uczenie sieci neuronowej

Sieci neuronowe wykazuja zdolnosci adaptacyjne. Ucze-
nie polega na adaptacyjnym, automatycznym dobraniu ta-
kich wartosci wag, przy ktorych sie¢ bedzie mozliwie naj-
lepiej rozwigzywac zadanie w warunkach §rodowiskowych,
okreslanych odpowiednimi wymaganiami co do przetworze-
nia danych wej$ciowych w wyjsciowe. Okres uczenia (tre-
nowania) sztucznej sieci neuronowej poprzedzony jest gro-
madzeniem danych, ktore umozliwig jej okreslenie sposobu
(drogi) znalezienia rozwigzania danego problemu [5, 7, 11,
13,16, 17, 19].

Uczenie nadzorowane

Dane sg zestawy prob uczacych, ktore sktadaja si¢ z par
wejscie-wyjscie (x, z;), gdzie z; jest pozgdang odpowiedzig
sieci na sygnaty wejSciowe x; (j = 1...n). Zadaniem sztucznej
sieci neuronowej jest nauczy¢ si¢ jak najlepiej funkcji przy-
blizajacej powigzanie wejscia z wyjsciem [11, 13].

Uczenie bez nadzoru

Obok przywotanego wyzej schematu uczenia z nauczy-
cielem wystepuje tez szereg metod tak zwanego uczenia bez
nauczyciela. Jedna z nich polega na tym, ze na wejscie sieci
podajemy wylacznie szeregi przyktadowych danych (x;) wej-
sciowych, bez podawania informacji zwigzanej z oczekiwa-
nym sygnalem wyj$ciowym. Brak jest wiadomo$ci na temat
odlegtosci y (obliczonej wartosci) od z (oczekiwanej). Ade-
kwatnie do danego problemu stworzona sie¢ neuronowa jest
w stanie wykorzysta¢ same tylko obserwacje wejSciowych sy-
gnatow i zbudowac na ich podstawie algorytm swojego dzia-
fania — najczesciej polegajacy na automatycznym wykrywa-
niu klasy powtarzajacych si¢ sygnatow wejsciowych i ucze-
niu si¢ rozpoznawania typowych wzorcow sygnatow [11, 13].

Opis badanej sieci gazowej

W niniejszej pracy do obliczen zostaly wykorzystane po-
miary z odcinka gazociggu o dtugo$ci 1825 m i $rednicy we-
wnetrznej 150 mm. W trakcie pomiarow zbierano wartosci:
strumienia przeptywajacego gazu, temperatury oraz cisnie-
nia na poczatku i na koncu odcinka.

Rownania dla cisnien srednich

Do obliczen spadku ci$nienia w gazociggu zostaty zasto-
sowane empiryczne réwnania Renouarda (1) i Biela-Lum-
merta (2). W tablicy 1 przedstawiono warto$ci liczby gazo-

wej Z wykorzystywanej w rownaniu Biela-Lummerta, kto-
rej warto$¢ zalezy od gestosci wzglednej gazu.

Q1,82
i 0

w

Q1,875
. @

w

py—py, =42,604-Z-L-

gdzie:
d — gestos¢ wzgledna gazu,
D, — $rednica wewnetrzna gazociggu [mm],
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Tablica 1. Wartosci liczby gazowej Z ze wzoru Biela-Lummerta

d | 0,40 | 0,45 | 0,50 | 0,55 | 0,60 | 0,65 | 0,70 | 0,75 | 0,80 | 0,85 | 0,90 | 0,95 | 1,00
Z | 41,3 | 45,7 | 50,1 | 54,6 | 59,0 | 63,4 | 67,8 | 72,2 | 76,7 | 81,1 | 85,4 | 89,8 | 94,2
L - dlugo$¢ gazociagu [m], 70
p, — cisnienie na poczatku [kPa], = \ ” \
© . :
P, — cis$nienie na koncu [kPa], T 00 +——1H it \ \ , \ '
. 3 ;'srg L . \w - Ji‘ k Y N A l " .I
Q, — strumien gazu [m’/h]. o ARTA". N \2 UM T A p
. . 60 1 y N ADE I
Z — liczba gazowa zalezna od gesto- :g 450 : 3 V" ‘\, \‘ AN Pomiar
. . . S a0 F Al Wzér
$ci wzglednej gazu (tablica 1). o , Renouarda
620

Warto$¢ gestosci wzglednej wy-
maganej w powyzszych wzorach zo-
stata wyliczona na podstawie rowna-
nia (3) z wykorzystaniem addytyw-
nosci gestosci bezwzglednej gazu (4)
oraz gestosci powietrza.

a=2 3)
9p
n
0g = in'Qi “4)
i=1

gdzie:

x; — utamek molowy [—],

0, — gestosé [kg/m’],

0, — gestosc powietrza [kg/m’].

Tablica 2. Sktad molowy gazu

Rys. 3. Wykres przedstawiajacy zmiany cisnienia zmierzonego
i obliczonego wedtug réwnania Renouarda

......

-

Pomiar
Wzér
Biela-Lummerta

PSR R e e e e SR R SN SR R SN SR S S SN e e e e ee ee e ee e

SO 0SS0 mmmmm -

Dzien

Rys. 4. Wykres przedstawiajacy zmiany ci$nienia zmierzonego
i obliczonego wedtug rownania Biela-Lummerta

kg/ m’®
Metan CH, 0,790 0,7175
Etan C,H; 0,100 1,3552
Propan C,H; 0,055 2,0098
n-butan n-C,H,, 0,015 2,7090
i-butan i-C,H,, 0,010 2,7068
n-pentan n-C;H,, 0,024 3,5065
Azot N, 0,005 1,2504
Dwutlenek wegla CO, 0,001 1,9767

W tablicy 2 przedstawiony zostat sktad molowy gazu, kto-
ry wykorzystywany byl w trakcie obliczen. Zamieszczono
rowniez warto$ci gestosci bezwzglednej sktadnikow, ktore
wystepuja w gazie ziemnym. Dla zobrazowania doktadnosci
wynikoéw otrzymanych za pomoca rownan przeprowadzono
dwunastodniowg prognoze¢ spadku ci$nienia na bazie pomia-
row uzyskanych ze stacji pomiarowej (rysunki 3, 4) [1, 6].

Obliczenia w programie STANET

W programie przeprowadzono analize¢ odcinka (rysu-
nek 5) dla 20 godzin pracy gazociggu. Parametry sieci oraz
medium przedstawiono w tablicy 3.

Na rysunku 6 przedstawiono poréwnanie wynikow obli-
czen uzyskanych z wykorzystaniem programu STANET ze
zmierzonymi warto§ciami pomiarowymi.

1826,0 m K1144
150,0 mm - -396,28 Nm’/h
396,28 Nm?/h 0,6766 bar

Rys. 5. Schemat badanego odcinka w programie STANET
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Tablica 3. Warto$ci parametrow sieci w programie STANET

artykuty

700
695 4
690
Gestosé kg m* 0,98 = . \VI\J
o
Lepko$é 10%kg-m*-s™! 11,96 % 630 \
e : ;
2 675 \ /
Chropowato$¢ powierzchni mm 0,001 s \ /
X 670 \
Srednica wewnetrzna mm 150
wewngtrz oy V,. j
Dhugos¢ m 1825
Dhugos¢ zaworu m 1,0 50
: 123435678 91011121314151617181920
Godziny [h]
Maksymalna liczba krokow iteracji - 15 e BCEEIS LN ZSE‘TF:;\I";‘;CQ
programu
Tolerancja przeptywu przez wezet m’-h! 0,001 R , . .
- — ys. 6. Pordwnanie ci$nienia zmierzonego
Tolerancja spadku ci$nienia bar 0,0001 i obliczonego w programie STANET dla
Wspotezynnik liniowych strat ci$nienia — Prandtl-Colebrook 20 godzin

Uczenie sieci neuronowej

W trakcie badan wstepnych sprawdzono wplyw stopnia
ztozonosci struktury sieci neuronowej na jakos¢ jej uczenia.
W tym celu analizowano prace dwoch sieci o r6znej licz-
bie warstw ukrytych oraz réznej liczbie neuronow w war-
stwie ukrytej. W obu sieciach neuronowych w warstwie ze-
wnetrznej znajdowaly si¢ trzy neurony wejsciowe oraz je-
den w warstwie wyjsciowej. Kazda sie¢, ktora byta wyko-
rzystywana do obliczen, jest siecig jednokierunkowa. R6zni-
ce w strukturze sieci polegaly na budowie warstw ukrytych.
Pierwsza, prostsza sie¢ posiadata jedng warstwe ukrytg z 25
neuronami, natomiast druga, bardziej skomplikowana, dwie
warstwy ukryte z 30 neuronami w pierwszej i 20 neuronami
w drugiej warstwie ukrytej. Parametry niezalezne podawa-
ne na wejsciu to: strumien przepltywajacego gazu, tempera-
tura oraz ci$nienie poczatkowe. Parametr na wyjsciu to ci-
$nienie koncowe. Schematy struktury sieci wykorzystanych
do nauki przedstawione zostaty na rysunkach 7 i 8. Wyni-
ki otrzymane po uczeniu w programie QNET zamieszczono
w tablicy 4 oraz na rysunkach 9 1 10.

Rys. 7. Sie¢ jednokierunkowa z jedna warstwa ukryta

Rys. 8. Sie¢ jednokierunkowa z dwiema warstwami ukrytymi

Tablica 4. Warto$ci btedow oraz odchylen po procesie uczenia sieci neuronowej

Jedna warstwa ukryta 5000 0,04505 0,958 5,93
Jedna warstwa ukryta | 10 000 0,04450 0,949 5,65
Dwie warstwy ukryte | 10 000 0,04410 0,950 5,73
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Cisnienie [hPa]
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Rys. 9. Wykres przedstawiajacy okres uczenia sieci. Kolorem czerwonym zaznaczono dane pomiarowe, zielonym wyniki
uzyskane w trakcie uczenia sieci, niebieskim wyniki uzyskane podczas testowania sieci. Sie¢ poddana 10 000 stopni iteracji,
posiada jedng warstwe ukryta

750 LN ) LN

Cisnienie [hPa]

go0 L1 1 PR S T S S WA S N R S T N N I T T AN TN TN TN AN TN T T A N T | NI |
0 20 a0 60 80 100 120 140 160 180 200

Czas [dni]

Rys. 10. Wykres przedstawiajacy okres uczenia sieci. Kolorem czerwonym zaznaczono dane pomiarowe, zielonym wyniki
uzyskane w trakcie uczenia sieci, niebieskim wyniki uzyskane podczas testowania sieci. Sie¢ poddana 10 000 stopni iteracji,
posiada dwie warstwy ukryte

Wykorzystanie nauczonej sieci B T B e o S e SN
neuronowej do przewidywania ci$nien
Na podstawie przeprowadzonych obliczen L ' 4
wstepnych wybrano sie¢ jednowarstwowg [ 1
z 10 000 stopni iteracji, poniewaz wyniki nie- § u: A :
znacznie roznig si¢ od sieci bardziej skompli- g '
kowanych (rysunek 11). :g i |
W wyniku procesu uczenia wybranej struk- © ik 1
tury sieci neuronowej z 10 000 stopni itera- q
cji uzyskano nastepujace parametry opisuja- b 1
ce sie¢: S PR TG TR TR L PR O R PPN
+ odchylenie standardowe — 5,65 hPa; g g g g - . = i & = 2
Czas [dni]

* wspotczynnik korelacji — 0,949.

Rys. 11. Graficzne poréwnanie wynikow pomiaru oraz analizy nauczonej sieci
neuronowe;j. Kolorem czerwonym zaznaczono dane pomiarowe, zielonym
wyniki uzyskane w trakcie uczenia sieci
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Analiza wynikow

Do poréwnania uzyskanych wynikow z rzeczywistymi
warto$ciami ci$nienia zmierzonego na koncu odcinka gazo-
ciggu wykorzystano wspotczynniki korelacji Pearsona (5)
oraz odchylenia standardowego (6), ktorych wartosci zo-
staty obliczone na podstawie nastepujacych wzorow [12]:

Yiei =0 - =)

i — warto$¢ oczekiwana,
n — liczba pomiaréw.

W tablicy 5 przedstawione zostaly uzyskane warto$ci
wspotezynnikéw dla poszezegdlnych metod stosowanych do
okreslenia ci$nienia na koncu odcinka gazociggu.

r= = = ®)
\/ Yim (i =02 X (v — ¥)? Tablica 5. Warto$ci wspotczynnika korelacji i standardowego
odchylenia dla wszystkich metod
noa )2
o= Die (e — 1) (6)
n
gdzie: ;
. . Wzor Renouarda 4,160 0,877
X; — wartosc i-tego pomiaru,
¥ — wartos¢ érednia pomiaréw, Wzér Biela-Lummerta 4,120 0,874
y, — warto$¢ i-tego wyniku obliczen, Program STANET 9,610 0,847
¥ — warto$¢ $rednia obliczen, Sztuczne sieci neuronowe 4,712 0,881
Whnioski

Nalezy stwierdzi¢, ze proba przewidzenia spadku ci$nie-
nia w sieci gazowej przy wykorzystaniu wzoréw Renouar-
da i Biela-Lummerta oraz sieci neuronowych zakonczyta
si¢ sukcesem. Najwyzszy wspolczynnik korelacji posiadaja
obliczenia z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych,
a najwyzsze odchylenie standardowe wykazuje program
STANET (tablica 5). W czasie prowadzenia obliczen zauwa-
zono, ze liczba warstw ukrytych oraz liczba stopni iteracji nie
maja wickszego znaczenia dla wyniku obliczen, lecz wpty-
waja jedynie na czas prowadzonych symulacji.

Na wykresie (rysunek 12) mozna zauwazy¢, ze najbli-
zej wynikow pomiaroéw znajdujg si¢ obliczenia wykonane

o q
655 1
&30 7
685 7
680 7
675 +
670 7
LU

Cisnienie [hPa]

50 -

1 3 5 7 % 11 1% 15 17 1%

Godziny [h]

na podstawie wzordéw Biela-Lummerta i Renouarda. Najgo-
rzej przewidywat spadek ci$nienia program STANET. Obli-
czenia za pomoca nauczonej sieci neuronowej daly zadowa-
lajace wyniki — maksymalna r6znica wyniosta 5 hPa (poni-
zej 1%) miedzy zmierzonym ci$nieniem a przewidywanym.

Pomimo ze wyniki otrzymane za pomocg wzoréw sa do-
ktadniejsze, to sieci neuronowe sg bardziej uzyteczne, ponie-
waz mozna wzig¢ pod uwage czynniki takie jak wiatr i na-
stonecznienie, nie przeprowadzajac dtugich i zmudnych ob-
liczen. Wysoki wspotczynnik korelacji potwierdza uzytecz-
no$¢ techniki przewidywania zmian ci$nienia za pomoca
sztucznych sieci neuronowych.

obliczone za pomocg programu STANET
zmierzone

obliczone za pomocg wzoru Renouarda
obliczone za pomocg wzoru Biela-Lummerta

obliczone za pomoca sieci neuronowych

Rys. 12. Zestawienie wszystkich wynikow obliczen prowadzonych w celu przewidzenia spadku ci$nienia

Prosimy cytowac jako: Nafta-Gaz 2016, nr 6, s. 443-450, DOI: 10.18668/NG.2016.06.08
Artykut nadestano do Redakeji 1.02.2016 r. Zatwierdzono do druku 19.04.2016 .
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Artykut powstal na podstawie referatu zaprezentowanego na Konferencji Naukowo-Technicznej FORGAZ 2016 ,, Techniki i tech-

nologie dla gazownictwa — pomiary, badania, eksploatacja”, zorganizowanej przez INiG — PIB w dniach 1315 stycznia 2016 r.

w Muszynie.
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