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METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

Forord

Detta arbete behandlar utveckling och implementering av datadrivna
metoder for att fainga upp avvikande viarden frin givare monterade pa
eller intill dammar samt nya sitt att visualisera och fanga avvikelser fran
normalt tillstdnd for en kraftverksdamm.

Vi presenterar en kort introduktion till dammsékerhetsomradet, syfte for arbetet,
beskrivning av data, framtagning av metoder for detektion av givar- och
kommunikationsfel och dess resultat, samt forbehandling av data for modellering.
Vi tillampar multivariat dataanalys for att bade fanga upp avvikande tillstand hos
enskilda givare och for dammtillstandet.

Rapporten innehaller beskrivning av anvanda teknologier for implementation, och
en beskrivning om hur denna implementation gjorts, bade off-line och on-line.
Rapporten avslutas med slutsatser.

Rapporten har skrivits av:

Anton Jacobson, Hakan Fridén och Anders Bjork pa IVL Svenska Miljoinstitutet
Projektledare har varit:

Anders Bjork pa IVL Svenska Miljoinstitutet

Projektet har haft en referensgrupp bestaende av:

Uno Kuoljok (Uniper), Kerim Genel Waldenstrom (Vattenfall Vattenkraft AB),
Sezar Moustafa Néasvall (Fortum), Romanas Wolfsborg (Vattenfall Vattenkraft AB)
Gustav Enmark (Fortum) och Andreas Fridh (Statkraft)

Projektet “Optimerade och anpassade datadrivna metoder for dammsékerhet” har
finansierat av Energiforsks program for Dammsakerhet och Stiftelsen Institutet for
Vatten- och Luftvardsforskning.

I denna publikation presenteras resultat och slutsatser fran projektet, den
publiceras bade i Energiforsks rapportserie och i IVL:s rapportserie B.

For innehallet ansvarar IVL. Rapporten har granskats och godkénts i enlighet med
IVL:s ledningssystem.



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

Sammanfattning

Dammovervakning dr ett stort och viktigt omrade for svenska
dammagare. Det dr en utmaning att kontinuerligt 6vervaka en
dammkonstruktion med dess givare och snabbt kunna reagera pa
forandringar som visar pa en avvikelse i dammen. Denna rapport
behandlar detektion och identifiering av givar- och kommunikationsfel
vid dammdvervakning samt tillimpning av multivariata metoder for att
visualisera och fdnga avvikande tillstind for en damm.

Rapporten ar resultatet av ett forskningsprojekt som drivits av IVL Svenska
Miljoinstitutet AB under 2021-2022. Projektet finansierades av Energiforsk och
Stiftelsen Institutet for Vatten- och Luftvardsforskning (SIVL) och hade som mal
att implementera 6vervakning av multivariata metoder for detektion av avvikelser
i givarsignaler och dammtillstdnd. Detta mal uppnaddes, genom flertalet steg
rorande databearbetning, signalévervakning, maskininlarning och
metodutveckling.

Multivariata modeller utvecklades baserat pa etablerade metoder inom maskin-
inldrning. Modellerna syftar till vervakning av givarsignaler samt det Sver-
gripande dammtillstandet. Flera olika typer av multivariata metoder har anvénts
inom projektet.

Projektet har tva fallstudier och genom anldggningsédgare har projektet fatt tillgang
till mer an 5 ars historiska data for respektive damm. Denna data ligger till grund
for utveckling och utvardering av multivariata modeller. Att samla in, bygga upp
en gemensam forstdelse av och forbehandla dessa data kraver mycket tid och ett
gott samarbete mellan dataspecialister och dammagare. Forbehandling, dar kanda
avvikelse utesluts, ar ett nodvandigt steg for att kunna utveckla en 6vervakning
baserat pa multivariata modeller. De datadrivna analysmetoderna utvecklades till
borjan off-line for att sedan anvandas on-line.

Tillsammans med dammaégare for fallstudierna har pilotinstallationer av modeller
samt 6vervakning av dessa driftsatts. Pa grund av de krav som sakerhetslagstift-
ningen stdller kan IVL endast fa ett begransat interface till realtidsdata.

Genom implementationer kan dock resultaten analyseras och itereras for att
vidareutveckla metoderna for att 6ka dess nytta.

Projektet har tagit fram multivariata modeller samt tillvagagangssatt for utveckling
av dessa modeller. Dessa metoder kan ligga till grund for fortsatt utveckling av
kostnadseffektiv multivariat 6vervakning av dammar samt en kurs for dammaégare
och dammingenjorer med syfte att 6ka kompetensen inom omradet som séledes
kan 6ka nyttan med 6vervakning av givarsignaler.
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Summary

Dam safety monitoring is a large and important area for Swedish dam
owners. It is a challenge to continuously monitor a dam structure with its
sensors and be able to quickly react to changes that indicate an anomaly
in the dam. This report deals with the detection and identification of
sensor and communication errors in dam monitoring as well as the
application of multivariate methods for visualizing and capturing
anomalous states of a dam.

The report is the result of a research project run by IVL Swedish Environmental
Research Institute AB during 2021-2022. The project was funded by Energiforsk
and the Foundation for Vatten- och Luftvardsforskning (SIVL) and aimed to
implement monitoring of multivariate methods for the detection of deviations in
sensor signals and dam state. This goal was achieved through several steps
regarding data processing, signal monitoring, machine learning and method
development.

Multivariate models were developed based on established methods in machine
learning. The models aim to monitor sensor signals as well as the overarching dam
state. Several different types of multivariate methods have been used within the
project.

The project has two case studies and through dam owners, the project has gained
access to more than 5 years of historical data for each dam. This data forms the
basis for the development and evaluation of multivariate models.

Collecting, building a common understanding of and pre-processing this data
requires a lot of time and good collaboration between data analysis specialists and
dam owners. Pretreatment, in which known deviation is excluded, is a necessary
step to be able to develop a monitoring based on multivariate models. The data-
driven analysis methods were initially developed off-line and then used online.

Together with dam owners for the case studies, pilot installations of models and
monitoring of these have been commissioned. Due to the requirements set by
security legislation, IVL can only have a limited interface to real-time data.
However, through implementations, the results can be analyzed and iterated to
further develop the methods to increase its use.

The project has developed multivariate models and approaches for the develop-
ment of these models. These methods can form the basis for the continued
development of cost-effective multivariate monitoring of dams and a course for
dam owners and dam engineers with the aim of increasing competence in the field,
which can thus increase the benefits of monitoring sensor signals.
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1 Inledning

En damm &r ett byggnadsverk vars syfte &r att lagra, kontrollera och/eller avleda
vatten. En damm utgor en barridr 6ver till exempel ett vattendrag for att ddmma
upp ett magasin eller skydda ldgre beldgna omraden fran 6versvamning. Dammar
borjade byggas i Sverige redan under medeltiden och den kraft som kan utvinnas
nér vatten slapps igenom dammen har lange utnyttjats for att ersatta muskelkraft
vid utférande av tunga sysslor. Dammverksamheten utvecklades sedan for att
kunna producera elektricitet. Detta genom att kraften frdn det inddamda vattnet
anvéandes for att driva turbiner som i sin tur driver generatorer som producerar
elektricitet.

Under 1900-talet byggdes vattenkraften ut for elproduktion och &r idag den enskilt
storsta kallan till el producerad i Sverige (titt foljd av karnkraft). Ar 2019 stod
vattenkraften for cirka 39.3 % och karnkraft for cirka 39.1 % av den totala elprod-
uktionen i Sverige (Ekonomifakta, (2020)).

De effekter som uppkommer vid en omstéllning till en mer klimatneutral energi-
produktion kommer att paverka kraftverksdagarnas regleringsstrategier.

Till exempel kommer vattenkraften att anvandas for volatil kraftproduktion vilket
medfor hogre inslag av korttidsreglering. Detta i sin tur kan innebara mer slitage
pa avbordningsanordningar men dven pa de dimmande konstruktionerna.

Vidare kommer de pagaende klimatférandringarna att paverka véra reglerade
vattendrag pa olika sétt genom férdandrade flodesférhallanden. Det dr ocksa troligt
att flera av klimatforandringens effekter dannu ar okédnda, vilket gor det svart att
forutse om och hur dammséakerheten paverkas.

Dammatningar, som &r en del av dammens tillstandsovervakning, utférs med syfte
att folja och utvardera eventuella fordandringar, bade kortare férlopp och férand-
ringar pa langre sikt, samt ge underlag for en langsiktig bedomning av anldggning-
ens tillstdnd. Detta ger ett bra underlag for att kunna bedéma dammkonstruktion-
ens behov av eventuella atgarder. Installerad matutrustning ska dven ge indika-
tioner for styrning av drift och driftévervakning dér dven varnings- och
larmfunktioner ska inga.

Vid 6vervakning av dammar mats ett antal olika storheter, ofta vid flera olika
geografiska positioner i dammen. Den dataméngd som sparas fran en damm é&r
ofta stor och det ar svart att hantera kvalitet och kvantitet pa ett effektivt satt.
I'méanga fall finns bade varnings- och larmgrénser definierade for varje enskild
signal i syfte att uppmarksamma operatorerna pa att méatvarden som rapporterats
ar hogre eller ldagre dn forvantat vid “normalt” beteende. Men vad innebar ett
“normalt” beteende? Damments tillstand beror dels av férdndringar i omgivningen,
dels pa aldringsprocesser i dammkonstruktionen vilket gor att det i manga fall ar
svart att bedoma vad som kan betraktas som normalt. Ett sdtt att delvis hantera
detta dr att anvanda sig av historiska data om vattennivaer och nederbord i
kombination av doméankunskap rorande normala beteenden hos
dammovervakningsgivare.
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Naér en avvikelse val har detekterats maste den analyseras. Avvikande matvarden
kan grovt klassificeras i tva orsaksgrupper.

e Avvikelser som beror pa faktiska forandringar i dammens tillstand, vilka kan
bero pa inre processer och yttre paverkan sasom temperatur- eller
vattenstandsforandringar. Har antas att alla givarsignaler &ar korrekta.

e Avvikelser som beror pa fel i givare eller storning av signalkedjan

Det ar problematiskt nédr rena matfel (exempelvis felaktigt placerade eller trasiga
givare) ger upphov till avvikande forandringar i méatdata och detta i sin tur
paverkar bedomningen av dammens tillstand. Idag gors denna bedémning
erfarenhetsmassigt men den 6kande méangden mitdata och dndrade reglerings-
forhéallanden medfor att bedomningen allt svarare och dven allt mer kritisk.
Detta utgor motivationen for att ta fram automatiska metoder for att detektera
givar- och kommunikationsfel.

Mycket av den vetenskapliga litteraturen inom datadriven metodik f6r damm-
sdakerhet handlar om tillampning av maskininlarningsmetoder. De tar oftast inte
hénsyn i forbehandling och antar att alla givare fungerar, vilket inte alltid &r
sanningen. Slutsatser fran Johansson et al., (2020), belyser att “ett bra forarbete ar
nodvandigt om metoderna ska vara tillrdckligt palitliga for att kunna anvandas till
dataanalys”. Dar beskrivs fallgropar vid dataanalys och hur dessa kan undvikas.
Ofta kan orsaken till dessa fel ligga tidigt i vardekedjan. Exempel pa detta ar
givarfel, métfel eller fel vid datainsamling.

I Jacobson et al., (2021) rapporterades hur vi utvecklat och installerat en generell
overvakningsapplikation som kors i realtid hos dammaégaren med datadverforing
fran och till dennes signaldatabas. Vi utvecklade metoder for fristdende
overvakning av enskilda signaler, univariat 6vervakning.

Detta projekts syfte har varit att med multivariata metoder uppticka saval
avvikande beteende hos enskilda signaler orsakade av givarfel, savdl som
avvikande trender hos dammtillstdndet. Fokus har varit att bygga vidare pa den
univariata 6vervakningen genom att utveckla, testa och driftsdtta metoder, dar
flera eller alla signaler ingér, for Overvakning av de olika signalerna eller
dammtillstdndet, multivariat 6vervakning.

Projektet har arbetat med tva fallstudier vid tvd dammanldggningar. Data fran
dessa anldggningar har anvénts for att utveckla multivariata modeller som tagits
fram for att 6vervaka givarsignaler samt dammens tillstand. Projektet har dven
fokuserat pa att utveckla 6vervakningsmetoder baserat pa dessa modeller for att
pa ett enklare sitt 6verblicka den stora mangd givardata som samlas in fran
dammen. Modellerna samt 6vervakningsmetoderna har implementerats hos de tva
fallstudierna. Fallstudierna har genomforts tillsammans med Vattenfall Vattenkraft
AB samt Statkraft Sverige AB. Moten har skett till storsta del digitalt men med ett
kompletterande fysiskt mote i Umea den 3 november. Vid detta tillfalle genom-
fordes dven ett studiebesdk vid en av dammarna som anvénts som fallstudie i
projektet.

Rapporten inleds med en bakgrund till studien och en beskrivning av de data som
ligger till grund for arbetet med tva fallstudier. Darefter beskrivs de metoder for
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detektion av givar- och kommunikationsfel som har utvecklats i projektet.

Det naérliggande problemet, forbehandling av data for multivariat modellering tas
aven upp. Resultat vid analys av data fran de tva fallstudierna anvands for att
illustrera metodernas funktion och prestanda. Implementering i dammaégarnas
overvakningssystem beskrivs i ett separat kapitel. Darefter foljer ett ssammandrag
av det som diskuterades pa ett arbetsmote som holls infér implementation av
realtidsapplikationen. Rapporten avslutas med slutsatser.

Forklaringar till forkortningar och bendmningar forklaras i kapitel 13.

Vi har valt att ta med en stor del av texten fran kapitel 1 i Jacobson et al., (2021),
projektet som ligger till grund for detta projekt. Detta f0r att denna rapport skall
kunna lasas separat.

11
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2 Bakgrund

Vattenkraftverksamhet och dammsékerhet styrs av olika lagar, férordningar,
foreskrifter och riktlinjer. Har ingar bland annat Miljobalken (1998:808), (1998)

med tillhérande forordningar om dammséakerhet och verksamhetsutdvarens egen-
kontroll. Agaren av dammen ar skyldig att folja bland annat dessa regelverk, med
syfte att sa langt det ar rimligt undvika dammhaveri med efterfoljande negativa
verkningar pa samhalle och miljo.

Samhallets forvantningar och allménhetens acceptans paverkar hur vattenkrafts-
verksamheten bedrivs. Det dr av storsta vikt att sakerhet prioriteras.
Energiforetagen Sverige verkar for god dammsékerhet hos medlemsforetagen
genom att tillhandahalla RIDAS - Energiforetagens riktlinjer for dammsikerhet, (2019).
Riktlinjerna utgoér grund fér dammséakerhetsarbete enligt god praxis for medlems-
foretagen vad géller arbetsmetoder och teknikldsningar.

Uttrycket dammséakerhet innefattar riskbeddmningar vid dammar, minimering av
haveririsker samt minimering av de konsekvenser som blir foljden om ett haveri
dnda skulle intraffa. Dessa konsekvenser beror pa ett antal faktorer som till
exempel indamd vattenvolym, dammhojd och skadeobjekt i 6versvamnings-
omradet. I Sverige klassificeras dammar med avseende pa de konsekvenser som
kan uppkomma i handelse av dammbhaveri. Enligt Miljobalken 11 kap. 24-26 §§
ska indelningen ske i dammsakerhetsklasserna A, B och C.

e dammsikerhetsklass A, om ett dammbhaveri kan leda till en kris som drabbar
manga manniskor och stora delar av samhallet samt hotar grundlaggande
varden och funktioner,

e dammsikerhetsklass B, om ett dammbhaveri kan leda till stora regionala och
lokala konsekvenser eller storningar och dammen inte ska vara klassificerad i
dammsikerhetsklass A, och

e dammséakerhetsklass C, om dammen inte ska vara klassificerad i
dammséakerhetsklass A eller B.

Till Svenska Kraftnédts sammanstéllning ar 2019 rapporterades 427 dammanlédgg-
ningar med minst en damm i sdkerhetsklass A, B eller C. Av dessa har 267 en eller
flera dammar i dammséakerhetsklass A eller B. Det finns &ven ménga fler mindre
anldggningar som kraftbranschen valt att gora klassificeringar for utover A, B och
C.IRIDAS - Energiforetagens riktlinjer for dammsikerhet, (2019) finns aven klasserna
D och E. Dessa kan vara till exempel sm& dammar fran tidigare smé jarnbruk eller
mindre spannmalskvarnar.

Grunden f6r en god dammsékerhet utgors av en valdimensionerad, valbyggd och
valskott dammbyggnad. I Miljodepartementet, (2015) beskrivs tva ytterligare
komponenter i en god dammséakerhet: siakert handhavande (drift och tillstdnds-
kontroll) samt beredskap for dammhaveri och allvarliga problem.
Tillstandskontroll gors genom bland annat att analysera risker, instrumentera
dammen med givare och 6vervaka damments tillstdnd. Dessa aspekter ar idag
centrala i dammsékerhetsarbetet.

12
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Dammar instrumenteras i syfte att erhalla tidig varning (larm) om en hastig
forandring &r kritisk men aven for att kunna f6lja och utvardera eventuella
forandringar i dammen samt att ge underlag for en l&ngsiktig bedomning av
dammanldggningens tillstdnd. Detta ger ett bra underlag for att bedoma
dammkonstruktionens behov av eventuella atgarder.

Vi har valt att i detta kapitel, likt inledningen, ta med all text i kapitel 2 fran
Jacobson et al., (2021), for att ge en god bakgrund. Detta for att denna rapport skall
kunna lasas separat.

13
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3 Data

I detta projekt “Optimerade och Anpassade Datadrivna Metoder for Damm-
sdakerhet II” anvands data fran tva dammar, fran olika kraftbolag, som fallstudier.
Den forsta dammen tillhor Vattenfall (fallstudie I) och introducerades i Jacobson et
al., (2021). I den rapporten presenteras metoder for vilka har anvants for att
forbehandla data fran fallstudie I. Den fallstudien har fortsattningsvis anvandas for
metodutveckling och utveckling av modeller. Den andra dammen tillhor Statkraft
(fallstudie II) och har anvants for att testa att implementera de metoder for
forbehandling och 6vervakning som tidigare tagits fram. De tva dammarna ar
individuellt instrumenterade. Instrumentationen mellan dammarna skiljer sig i
bade typ av givare savil som antal givare, se Tabell 1.

I fallstudie II introducerades nya typer av givare som ej anvénts i metodutveck-
lingen sdsom till exempel sprickgivare och Thomsonéverfall. For en generell
oversikt Over instrumentering f6r dammovervakning se Nilsson, (2014).

Tabell 1. Lista pa givare som har gjorts tillgéngliga i fallstudien

Typ av givare Storhet Vattenfall Statkraft
Fallstudie | Fallstudie Il
Tryckgivare for niva m 33 15
Temperatur °C 31 15
Fl6de, Lackage I/s 9 3
Flode, Kraftverk I/s - 3
Lackage — Turbiditet FNU 2 -
Referens — Utetemperatur °C 1 2
Referens — Tryck hPa 1 -
Referens - Magasinsniva m 1 -
Referens - Nederbord mm/d 1 -
Referens — Vindhastighet m/s 1 -
Referens — Vindriktning deg 1 -
Thomsonoverfall mm - 2
Referens - Ovre vattenyta m - 2
Referens — Nedre vattenyta m - 1
Sprickgivare mm - 4
Temperatur vid sprickgivare °C - 4
Totalt 81 51

Data for bada fallstudierna har exporterats fran mjukvaran PI som dr en langtids-
databas med verktyg for analys och visualisering (se "OSIsoft," (2020)).

Fallstudie I har exporterat data vid tva tillfallen. Initialt exporterades data under
2020 da forsta studien i denna serie genomfordes. Under detta projekt har data
tillhorande fallstudie I uppdaterats och inkluderar nu ytterligare ett ar av data.

14
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Data fran projektets fallstudier representeras med ett samplingsintervall av 15
minuter och dr insamlade mellan 1 januari 2015 och 7 september 2021 (de
uppdaterade datasetet fran fallstudie I) respektive 6 maj 2016 och 6 maj 2021
(fallstudie II). Nér en eller flera efterféljande observationer saknats for en specifik
givare har PI, vid export av data, interpolerat fram varden som saknas till ett
samplingsintervall av 15 minuter. Interpolationen ar linjar mellan nérliggande
maétvdrden, vilket innebér att forandringshastigheten i matvardet antas vara
konstant. For fallstudie I har drygt 6,5 ars data exporterats for samtliga mét-
punkter. Detta motsvarar ca 234 000 observationer for varje méatpunkt.

For fallstudie II har drygt 5 ars data har alltsa exporterats vilket innebadr mer dn
175 000 observationer fran varje matpunkt.

Fallstudie II som introducerats i detta projekt (fran Statkraft) har behandlas enligt
samma metoder som utvecklats och anvéands i Jacobson et al., (2021). Datat har
analyserats genom att observera historiska radata for att erhalla en uppfattning av
givarsignalernas egenskaper samt forekomsten av fel. Dataméangden f6r denna
fallstudie omfattar 55 givare, 5 ars data med datapunkter var 15:e minut.

All data behover analyseras och kontrolleras tillsammans med dammaégaren for att
fa en forstaelse for specifika givare och identifierade avvikelser. Det senare kan
krava att till exempel en dammsékerhetsingenjor maste kontrollera med flera
aktorer inom sin organisation. Genom att plotta och visuellt studera radata for
samtliga signaler, var for sig, gar det att utlasa mycket information om signalen.
For att genomfodra detta har vi i detta projekt anvént oss av "MATLAB," (2021).

Inledningsvis studerades hur samtliga givare i fallstudie II varierade over tid.
Avvikelser som identifierades i dessa data var exempelvis:

e Spikar (momentant avvikande varde som snabbt atergar till normallédge)
e Sekvenser med avvikande beteenden

o Tillféllen nér flera givare uppvisar liknande beteende

e Trasiga givare

I Figur 1 ser vi radata fran en nivagivare i dammkroppen. Figuren bestar av

4 grafer med numrering i hogra hérnen. Figur 1a visar hela tidserien, med tids-
axeln indexerad enligt [ar (2 siffror) + manad (2 siffror)]. Figur 1b visar samma data
men grafen ar beskuren i y-led. Figur 1c och Figur 1d har ett urklipp av kortare
sekvens gjorts (beskuren i x-led). Da denna sekvens ar betydligt kortare &n hela
tidsserien har x-axeln indexerats enligt [manad (2 siffror) + dag i ménaden (2
siffror)].
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Figur 1. Fyra grafer av samma nivasignal. Den tva forsta graferna visar signalen éver hela tidsserien (5 ar)
[@dmm] medan de tva senare graferna (c-d) visar delmangder av tidsserien [mmdd] dar tdta spikar
identifierats. Detta for att 6ka kunskapen om avvikelsens egenskaper

I Figur 1a ar det svart att avldsa nagon information av signalen da en sektion i
mitten av tidsserien rapporterat ett varde mycket lagre an det som rapporteras i
ovriga signalen. I Figur 1b har y-axel beskurits {or att fa en battre forstaelse for vad
som sker i signalen. I Figur 1b visar en sekvens, mellan 1710 och 1801, alltsa slutet
av 2017 fram till borjan av 2018 (markerat med rdd rektangel rétt), men flera tata
spikar, vilket anses vara ett avvikande beteende.
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I Figur 1c har figuren beskurits dven i x-led for att forsoka fa mer information
kring avvikelsen. I senare del av Figur 1c identifieras flera enskilda spikar medan
tidigare i figuren finns en sekvens med mycket tita spikar. For att fa en uppfatt-
ning om detta ar ett monster som aterkommer i andra signaler har denna signal
beskurits ytterligare en gang, vilket presenteras i Figur 1d. Avvikelsen ser ut att
vara oregelbunden, spikarna har olika ldngd och kommer oregelbundet.

Det finns dven andra satt att visa data for att inforskaffa sig mer kunskap om
signalen. For att fa en tydligare uppfattning om signalens omfang och férdelning
kan till exempel histogram (frekvensdiagram) anvéndas. I denna fallstudie finns
flera olika typer av givare (temperatur, tryckgivare matandes niva, sprickgivare,
Thomsonoverfall etc.) som kan forvantas uppvisa histogram med olika utseenden.

Flera temperaturgivare har langre perioder dar givaren rapporterat ett kraftigt
avvikande matvarde, som ar fysiskt orimligt. Orsaken till detta ar troligtvis givar-
eller kommunikationsfel. Darav ser histogrammen for radata fran flera temperatur-
givare idgonenfallande ut pa grund av en kraftig 6verrepresentation av ett visst
matvérde, se Figur 2. For att f& mer information av histogrammet har signalen
justerats och kompenserats sa att dessa 6verrepresentationer vilket ger ett mer
informativt histogram, se Figur 3. Histogrammen 6ver justerade data for enskilda
temperatursignalerna uppvisar ett, till storsta delen, likartat beteende.
Fordelningen &r forhéallandevis jamn 6ver “normala” intervall (en rektangular
fordelning).

Histogram:
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Figur 2. Histogram av radata fér en utvald temperaturgivare.

Histogram:
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Figur 3. Histogram av justerade data for en utvald temperaturgivare.

17 Energiforsk



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

Histogrammen for tryckgivare for métning av niva varierar mer.

Generellt tenderar dessa histogram att vara mer eller mindre normalfordelade,
men i vissa fall med en viss 6vervikt av de ldgsta rapporterade nivaerna.

Detta har @ven uppmarksammats vid observationer av radata. Flera av niva-
givarna “bottnar” under en viss del av dret. Vattennivan antas, under dessa
perioder, vara ldgre dn nivan som givaren &r installerad pa.

Histogram:
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Figur 4. Modifierat histogram over en nivagivare i dammkroppen. Ofta finns det avvikande mé&tvarden som
urskilljer sig kraftigt fran den huvudsakliga fordelningen. Dessa extrema varden har filtrerats bort innan
histogramet skapats. Signalen har anonymicerats genom att en offset pa signalen har introducerats.

Dammen ar dven instrumenterad med fyra sprickgivare vilka installerats for att
beddma belastningen i dammens betong. Dessa givares histogram ser likartade ut
och har ett utseende liknande en normalférdelning med stor standardavvikelse.
Den stora standardavvikelsen paverkar grafens utseende genom att “klockan” eller
“kullen” i grafen minskar och kurvan blir mer jamnt fordelad, se Figur 5.

Histogram:
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Figur 5. Modifierat histogram 6ver sprickgivare i dammkroppen.

Likt fallstudie I ar data fran fallstudie II generellt arsvis cyklisk. Men cykliciteten
inte ar lika tydlig som for fallstudie I. Storre andel av givarna har en mindre tydlig
cyklicitet samt datamangden fran fallstudie II innehaller en storre méangd bortfall.
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4  Detektion av givar- och kommunikationsfel

I projektet “Detektion av givar- och kommunikationsfel vid damméovervakning”,
Jacobson et al., (2021) togs ett antal metoder for univariata givar- och kommuni-
kationsfel fram. Dessa metoder syftar till att identifiera nar givare rapporterar
avvikande matvarden. Nedan beskrivs metoderna kortfattat och de resultat som
uppnatts pa data fran fallstudie II

4.1 METODER

Detta delkapitel beskriver ett antal metoder som utvérderats pa data fran fallstudie
II.

e Min- och maxbegrinsningar

En enkel, men effektiv, metod for att underséka om den nya observationen
befinner sig inom givarens fysikaliskt férvantade min- och maxvarden.

e Identifiera “frusen” signal

En metod som undersoker om givaren har rapporterat samma varde under
en langre period.

e Begrinsningar i differens

Genom att jamfora differensen mellan successiva matvarden kan snabba
forandringar mellan observationer upptackas. Om skillnaden &r ovanligt
stor mellan narliggande observationer kan detta tyda pa att det rapport-
erade vardet dr avvikande. Metodiken kan anvandas for att upptacka stora
hopp eller spikar i data.

4.2 RESULTAT FRAN FALLSTUDIE Il

Har sammanfattas vara observationer vid anvandning av metoderna som beskrivs
iavsnitt 4.1 pa data fran fallstudie II. I varje figur presenteras tva grafer.

Den 6vre visar historiska radata fran fallstudien, oftast beskuren i y-led for att fa
en battre 6verblick av hur signalen varierar under normalt beteende.

Den nedre visar ett antal bindra signaler som presenterar om signalen, utifran varje
tests villkor, befinner sig i ett normalt ldge, eller om funktionen har uppmark-
sammat en avvikelse. Gransvarden for signalerna ar individuellt framtagna baserat
pa historiska data. Dessa varden kan justeras om bedomningen gors att funktion-
erna reagerar pa beteenden som bor anses vara normala.

Sju olika tester finns representerade i figurerna, varav tva ej implementerade. En
offset har adderats till vardera av testsignalerna for att underlatta tydlig
presentation av samtliga testresultat.
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Foljande tester ar representerade i figurer sedan, och ar numrerade enligt foljande i
samtliga figurer:

e Mingréansvarde

e Maxgransvarde

e Givardrift (ej implementerat)

e Frusen signal

e (Glidande varians (ej implementerat)
® Andra ordningens differens

e Forsta ordningens differens

Tva av testen dr ej implementerade for denna fallstudie. Testet for givardrift
exkluderades da slutsatsen i Jacobson et al., (2021) var att detta test ar mycket svart
att utveckla univariat. I rapporten beskrivs olika angreppssatt for att 6vervaka
drift, men resultaten var inte tillrackligt tillforlitliga for att anvandas vid realtids-
overvakning. Rorande test for glidande varians implementerades detta for
fallstudie I da ett specifikt beteende identifierades av flertalet efterfoljande
observationer som véxlade mellan tva viarden. Detta beteende har ej identifierats i
fallstudie II vilket reducerar detta tests funktion.

Figur 6 visar en temperaturgivare som &r placerad intill en sprickgivare i damm-
kroppen. Signalen innehéller ett fatal spikar. Notera att dessa upptacks av flera test
(maxgrans, forsta samt andra differens) nar de uppkommer. Spikarna ar kraftiga
och rapporterar viarden storre &n vad som anses vara “normalt” {0r givaren, ddrav
markerar maxtestet dessa. Forandringen gar fort och déarfér markeras dessa
forandringar dven av differenstesterna.

13
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Figur 6. Sprickgivartemperatur fran dammen i denna fallstudie, med tillhérande 6vervakningssignaler.
Givarens signal innehaller ett antal stora spikar. Ej implementerade metoder visas med streckad linje.
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Figur 7 visar en temperatursignal vars beteende har ett antal avvikelser.

Under borjan av tidssekvensen, 2016, uppvisar signalen ett tydligt avvikande
beteende. Inledningsvis innehaller signalen flera stora spikar innan ett konstant
felaktigt varde rapporteras. Detta orsakar samtliga test att markera under den
forsta sekvensen i tidsserien. Under resterande tid ar felen fa. En storre spik
markeras av min-testet sdval som differenstester (hosten 2017). Signalen innehaller
ocksa ett fatal mindre spikar under hosten 2019 och 2020 (markerade i rott).
Dessa spikar rapporterar varden som anses vara inom signalens normala varden
vilket gor det omojligt f6r min- och maxtester att markera dessa. Dock ar
differensen stor vid dessa tidpunkter vilket gor det mojligt for differenstester att
markera.
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Figur 7. Temperatursignal samt dess 6vervakningssignaler fran dammen i denna fallstudie, signalen inleds med
en sekvens av fel och innehaller sedan ett fatal spikar under resterande tid.

Figur 8 visar @ven den en temperatursignal fran samma damm. Signalen innehaller
flertalet fel. Delvis tva perioder med varden utanfor normalt beteende (&rsskiftet
2016-2017 samt sommaren 2018). Nar dessa sekvensen borjar och slutar markerar
differenstesterna och under det att felet pagar markeras detta av bade max- och
min-test samt frusen signal. Runt arsskiftet 2017 och 2018 (se réda markeringar) far
vi samtidigt flera markeringar fran differenstesten. Vid en narmare blick pa denna
sekvens ser vi att ett antal mindre spikar rapporterats dar. Det &r dessa spikar som
markeras av differenstesterna.
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Figur 8. Temperatursignal och dess 6vervakningssignaler fran dammen i denna fallstudie. Signalen innehaller
flera mindre spikar samt tva sektioner med konstant felaktiga varden.

Flera signaler fran denna fallstudie innehéller fel under tidsseriens forsta 2,5 ar.
I Figur 9 presenteras ett exempel av detta.
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Figur 9. Temperatursignal fran dammen i denna fallstudie, tillsammans med 6vervakningssignalerna. Signalen
rapporterar felaktigt varde under halva tidsserien.
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Det finns 5-10 signaler som endast uppvisar ett fatal beteenden som kan tolkas
som givar- eller kommunikationsfel. Inget av testen (utom en kort sekvens av
frusen signal, vilket kommenteras nedan) reagerar vid nagot tillfille i denna
tidsserie.
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Figur 10. Sprickgivartemperatur fran dammen i denna fallstudie, tillsammans med dess 6vervakningssignaler.

Den uppmarksamma lasaren kan ha noterat att samtliga av de signaler som
presenterats ovan har en kort sekvens under varen 2019 dar markering av frusen
signal sker simultant. Detta ar svart att se nér hela tidsserien presenteras i figuren,
men det ar korrekt att samtliga signaler rapporterar ett konstant varde under ett
fatal dagar vid denna tidpunkt. Markeringen ar séledes korrekt och funktionen
markerar en faktisk avvikelse. Tidpunkten har diskuterats med dammagaren,
men orsaken till denna tillfalliga storning i signalerna har dnnu inte faststallts.
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4.3 ANPASSNINGEN AV GRANSVARDEN FOR DETEKTION AV GIVARE OCH
KOMMUNIKATIONSFEL HOS FALLSTUDIE I

Inom ramarna for Jacobson et al., (2021) gjordes en implementation av univariata
overvakningsfunktioner hos Vattenfall. Att satta granser for dessa metoder &r en
iterativ process och har utvarderats ett par ganger under varen 2021.

Metoderna implementerades december 2020, och har varit i drift sedan dess.

Utfallet fran metoderna har utvérderats ett antal ganger. Inspektionen har bestatt
av att kontrollera markeringar som gjorts av signalévervakningsfunktionerna samt
dven identifiering av avvikande beteenden fran signaltrenderna (utan markering
av overvakningsfunktionerna). Dessa tillfallen spanner 6ver tiden fran december
2020 till juni 2021 och har klassats enligt Tabell 2.

Tabell 2. Klassificering av tillfdllen for utvardering avimplementerade 6vervakningsfunktioner

Klassning Forklaring Bed6mning Antal klassade
event

True positive (TP) Sanna positiva dvs. en Bra 19
korrekt markering

True negative Sanna negativa dvs. Bra 5

SvenskaKraftnat, () korrekt att inte markera

False positive (FP) Falska positiva dvs. Mindre bra, 2
felaktig markering behover ses over

False negative (FN) Falska negativa dvs. Mindre bra, 3
missad markering behdver ses dver

Notera att vi tittade ndrmare pa 29 av 81 givarsignaler, 6vervakningen av ovriga
givarsignaler har analyserats utan anmarkningar. Av de 29 sa visade 24 korrekt
beteende enligt Tabell 2 (TP + TN). Gransvarden behovde séledes uppdateras for 5
av 81 signaler.

Utfallet visar att vissa granser for ett fatal signaler behover ses 6ver och troligtvis
uppdateras nagot. I Figur 11 exemplifieras detta med ett exempel av varje klass.
Delfigurerna bestar av radata (svart), tva horisontella linjer f6r min- och maxgrans-
vérden fOr varning (gula) samt tva horisontella larmgranser f6r min- och max-
varden (réda). I Figur 11a markerar 6vervakningsfunktionerna faktiska avvikelser,
ett korrekt beteende. Markering for 6verstigande av maxvéarde rapporteras da
signalen rapporterar varden dver den roda linjen. I Figur 11b ges ingen markering,
detta anses vara korrekt da nivagivaren bottnar och inte understiger larmgréanser.
Den rapporterar inte heller exakt samma véarde som skulle orsakat att frusen signal
markerat. Figur 11c markerades av derivator i borjan av tidserien.

Skillnaderna mellan méatpunkter &r relativt stor mot vad som observerats i den
historiska data, men detta anses inte vara ett givarfel vilket saledes kan leda till en
justering av gransdragningen. Figur 11d innehaller en spik i mitten av tidsserien.
Det ser ut att vara en felrapportering (om &n kort och liten). Att se 6ver denna
gransdragning for derivator kan bli aktuellt.
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Figur 11. Exempel av events fran implementation hos vattenfall. | figurens olika plottar (a-d) visas exempel av
de utfall som diskuteras i Tabell 2
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5 Arbetsgang for modellering

I detta kapitel presenteras den arbetsgang vi anvant fér modelleringsarbetet och
hur vi gér fran en forsta modellering i en programvara med omfattande grafiskt
granssnitt till att modellerna kors online for en viss fallstudie. Arbetsgangen foljer
i riktlinjer som tog upp i den forsta rapport vi tog fram om metoder for datadriven
dammsédkerhet, Johansson et al., (2020). For att vara mer specifika och mer i detalj
beskriva arbetsgangen i detta projekt sa har ett flodesschema gjort, se Figur 12.

® Besiktning av rddata
Visualisering i trendkuvor, histogram och identifiera typer av avvikelser

o Skapande av definitionsfilen ObsVarDef, ett slags CV for data frdan varje givare
Definiera variabler i fliken VarDef

e Forbehandling av data for en givare i taget
Genomfors i Matlab. Identifiera och tvitta avvikelser. Reducera brusnivi

e Uppdatering av ObsVarDef
Skapande av variabler for de forbehandlingsmotoder som anvints

e Export av preprocessat/forebehandlat dataset
Skapa en .txt-fil med all forbehandlad data

e Modellering i mjukvaran SIMCA
Iterativ process som inkluderar utvirdering av modeller

o Definiera modeller i ObsVarDef
Vilken typ av modeller och vad skall ingd vid generering av modell

o Skapa definierade modeller i Modelmaker
Anvinder ObsVarDef samt exporterad data for att generera definierade modeller

o Genereing och exportering av projektfil med modeller och parametrar frin modelmaker
Filen innehiller projektets modeller och gir att ldsa in i Matlab

e Berikning av grinser och konfidensintervall baserat pd projektfilen.
Utfors i Matlab och resulterar i listor av konfidensintervall for projektet

o Skapande, populering och konfigurering av databas i SQL
Definierar databasstrukturen for all information kopplat till projektet

elnlisning av ObsVarDef och annan projektdata till databasen

o Testning och anvindning i off-line och on-line implementionen

e dddddaadc

Figur 12. Arbetsgang vid modelleringsarbetet
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6 Forbehandling av data for modellering

Projektets syftar till att utveckla och implementera multivariata modeller for
dammovervakning. For att kunna genomfora detta behover forbehandling av data
goras innan modellerna identifieras. Metoderna for forbehandlingen ar likartade
med de univariata metoderna for identifiering av givare- och kommunikationsfel
som presenterats ovan. I férbehandlingen av datat ersatts avvikande varden med
bortfall i dataserien for att dessa avvikande varden inte skall paverka modellen och
dess robusthet. Datat behover alltsa “tvattas” fran onormala tillstdnd eftersom
modellerna skall anvdndas for att indikera onormala tillstand.

Det finns ett antal fallgropar relaterat till dataanalys som &r viktigt att ta i
beaktande. I Johansson et al., (2020) diskuteras sex vanliga fallgropar och
foreslagna motmedel. Dessa dr viktiga att ta i beaktande vid analys och
forbehandling av data.

Forbehandling av data sker enskilt for varje enskild givare. Malsattningen med
forbehandlingen ar att fa en ren och tydlig dataméngd for modellering.
De tydligaste behoven som identifierats i dessa data ar

e Tabort stora spikar (som inte harror till ett normaltillstand)

e Minska kortvariga variationer i givarsignalerna (sa att brusnivan synbart
minskas)

o Identifiera “trasiga” givare

Det finns en médngd av férbehandlingsmetoder som kan appliceras for att na
onskat resultat vid denna férbehandling. Metoder finns beskrivna i Jacobson et al.,
(2021). I denna studie har foljande forbehandlingsmetoder anvénts:

e Min och maxgréanser

Flera givare visar matvéarden som skiljer sig avsevart fran den forvéantade
arliga variationen. Dessa ogiltiga viarden kan rensas bort genom att
forkasta matvarden over och under vissa gransvarden.

e Filtrering

Manga givare uppvisar olika nivaer av brus i signalen. Bruset kan
reduceras i forhallande till en langsamt varierande signal genom lagpass-
filtrering. Brus kan uppsta i en givare eller under transmission fran givare
till datalagring, och yttrar sig som en slumpartad variation mellan mat-
varden (Bulyaculov et al., (2017)). Genom att anvéanda sig av tidigare
maétvarden kan berakningar goras for att fa en brusreducerad signal.
Filtreringar som anvands i denna férbehandling ar till exempel median-
filtrering eller exponentiellt viktat glidande medelvardesfiltrering
(EWMA), se Jacobson et al., (2021).
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e Differensbegransningar

Genom att undersoka skillnaden mellan konsekutiva matvarden kan
signalens momentana fordndringshastighet 6vervakas. Detta gors for att
se nar avvikande stora och snabba forandringar sker, till exempel nar
maétvardet tillfalligt gor ett hopp (en sa kallad spik). Det kan ocksa
anvandas fOr att identifiera nar forandringen mellan flera métvarden i rad
ar konstant vilket kan tyda pa att observationen inte ar ett matvarde utan
har interpolerats fram med hjalp av nirliggande matvarden.

Detta beteende kan vara intressant att identifiera, da sadana interpolerade
maétvarden eventuellt behover tas bort fr att kunna ta fram tillforlitliga
modeller av data.

De vanligaste felen som upptéckts i den historiska dataméngden ar spikar, dar en
eller flera matvarden i f6ljd rapporterats utanfor den arliga variationen och bryter
monstret i signalen, se nedan. Ett antal givare uppvisar dven en hog brusniva,
vilket gor det svért att utldsa mer information om den naturliga variationen.

Nedan visas resultat av forbehandling av ett antal signaler fran fallstudien.
Varje figur innehéller tre grafer,

a. Radata
b. Graf av rddata beskuren i y-led (endast i vissa figurer)
c. Data efter forbehandling

Den nedersta grafen i varje figur presenterar alltsa resultatet efter genomford
forbehandling enligt ovan.

Figur 13 visar en signal fran en sprickgivare fran fallstudie II. Spikar som fore-
kommer i bade den 6vre och mittersta grafen har filtrerats bort i forbehandlingen
av signalen. Signalen har dven filtrerats for att reducera brusnivén och fa en mer
stabil signal.
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Figur 13. Data fran en sprickgivare fran fallstudie Il dir X-axeln beskriver tid [damm].
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Figur 14 visar en nivagivare. Grafen 6ver radata ar svar att tolka, mer an att
givaren rapporterat felaktiga varden under en stor del av denna tidsserie.

Redan vid 1608 gors ett skifte och signalen ligger konstant fram till 1707 déar den
byter rapporterat varde, men fortsatter att rapportera felaktigt. Detta filtreras bort i
forbehandlingen och det som aterstar finns presenterat i sista grafen. Vilket
betyder att data fran ungefdr halva tidsserien fran denna givare inte kommer att
anvandas for utveckling av multivariata metoder. Det finns andra givare liknande
beteende vilket kommer gora denna utveckling svarare och kan komma paverka
resultatet och kvaliteten p4 modellerna som ska anvéndas for 6vervakning.
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Figur 14. Data fran en nivagivare i dammen dar X-axeln beskriver tid [d3amm].
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7 Multivariata metoder - Teori

I detta kapitel introduceras de multivariata metoder som anvants for utveckling av
de multivariata modellerna for fallstudie I och II. Den data som ligger till grund f6r
detta kapitel 4&r samma som presenterats ovan. Datat fran bada fallstudierna har
forbehandlats och forberetts for multivariat modellering enligt Jacobson et al.,
(2021) och tidigare i denna rapport. Det mesta av modellutvecklingen har skett
interaktivt med programmet SIMCA, version 17 ("SIMCA - Master your data!,"
(2021)). De fardiga modellerna har darefter genererats for exekvering med
programmet VD001ModelMaker, se avsnitt 10.5.2.

Ett ytterligare forbehandlingssteg vid multivariat modellering ar autoskalning av
alla ingdende variabler. Det ar en standardiserad skalning dér varje signal
centreras till medelvérdet noll och skalas till variansen ett. Pa sa sétt ges alla
variabler samma betydelse i det fortsatta modellerandet.

Ett generellt dataset utgors av ett antal observationer (N) och darmed samman-
héngande variabelvarden (K). Pa samma sétt som ett dataset med N observationer
och 3 variabler kan representeras av N punkter i ett 3-dimensionellt koordinat-
system, kan N observationer med K variabler alltid representeras som N punkter i
ett K-dimensionellt koordinatsystem.

Vi vet att data alltid innehaller bade struktur och brus (stokastisk variation kring
matvarden),

Data = Struktur + Brus.

Syftet med datamodellering &r att endast modellera den struktur som finns i data,
och inte bruset.

Det som inte modellen modellerar ar resten, ocksa kallad residualen,

Data = Modell + Residual.

Med en bra modell ar

Modell = Struktur

och dar

Residual = Brus.

Mattet R2 = (modellerad variation) / (initial variation), vilket alltid &r minde
eller lika med ett, anvéands for att uttrycka en modells modelleringsgrad.

Darmed finns det tva varianter av mindre bra modeller: under- och
overanpassade. Vid en underanpassad modell, R? for liten, finns det struktur kvar i
Residualen. For en 6veranpassad modell, R? f6r stor, finns det brus i modellen.

De multivariata metoderna PCA, Principalkomponentanalys, och PLS, Partial
Least Squares, som anvants har, kallas ibland underrumsmetoder eller
projektionsmetoder. Det innebar att man approximerar punkternas position i det
K-dimensionella koordinatsystemet med punkter i ett A-dimensionellt
koordinatsystem. Eftersom A ar mindre dn K kallas detta koordinatsystem ett
underrum, ocksa kallat ett A-dimensionellt hyperplan. Observationernas lage i K-
rymden approximeras av observationerna i A-rymden, vilket ocksa kallas att
lagena i K-rymden projiceras ned i A-rymden. Ofta vill man att underrums-
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approximationen skall fanga sa mycket av observationernas utbredning i K-
rymden som mdjligt.

Ett exempel pa detta ar att jamfora ett foto av ett objekt, till exempel en buss.
Fotot dr en 2-diminsionell underrepresentation av bussen som ér ett 3-
dimensionellt objekt

Avstandet mellan en observation i K-rymden och i A-rymden kallas Distance to
Model, DMod.

Axlarna i underrummet kallas komponenter och beskrivs matematiskt som rikt-
ningskoefficienter, loadings i férhallande till K-axlarna.

Observationernas lagen langs A-axlarna kallas Scores, T. En sammanfattning av en
observations lage i underrummet ges av Hotelling’s T2, HT2, som bildas av scores i
alla A dimensionerna.

Valet av antal dimensioner i A-rymden ér ett viktigt steg i bade PCA och PLS
modellering:

e Om for fa PCA/PLS komponenter (A-dimensioner) anvands kommer modellen
att underanpassas och modellen kommer ej att prediktera all struktur i data.

e Om for manga PCA/PLS komponenter anvands blir modellen éveranpassad
vilket resulterar i att &ven bruset modelleras.

Inom PCA och PLS modellering anvands uttrycket “Sparsamhet dr en dygd” vilket
syftar till att en modell inte skall inkludera mer modellparametrar dn nddvandigt,
vilket kan appliceras vid valet av PCA/PLS komponenter. Normalt viljs antalet
PLS komponenter genom att optimera modellens prediktionsférméga for Y (Q?).

I verktyget SIMCA beraknas dven konfidensintervall for de tva forsta dimen-
sionerna i A-rymden. I rapporten finns ett antal figurer som exporterats fran
SIMCA, de visar datasetet i dessa tva dimensioner (t1 och t2). I figurerna uttrycks
konfidensintervallet som en elips runt punktsvarmen av observationer utifran
antagandet att scores dr normalfdrdelade med vantevardet i origo, vilket inte ar
fallet i dessa fallstudier. Elipserna kan darfor bortses ifran i dessa figurer.

Metoderna MLR och HST, som ocksa anvants, utgar fran det fulla K-dimensionella
koordinatsystemet.

7.1 PRINCIPALKOMPONENTANALYS, PCA

PCA &r ett sdtt att matematiskt beskriva de mest dominanta korrelationsstruktur-
erna i ett dataset. Datasetet bestar av K variabler och N observationer, dar en
observation representeras av en punkt i koordinatsystemet definierat av en PCA.
Med N observationer kommer alltsé datasetet representeras med N punkter i
koordinatsystemet, en svirm av observationer. Koordinatsystemet definieras av ett
antal axlar, A, latenta variabler eller principalkomponenter, som representerar de
mest dominanta korrelationsstrukturerna i datasetet, dar:

e Den forsta principalkomponenten i detta koordinatsystem fangar den storsta
utbredningen eller variabiliteten i punktsvarmen/datasetet.
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¢ Den andra principalkomponenten fangar den nast storsta utbrednings-
riktningen, vinkelrdtt mot den forsta principalkomponenten.

Koordinatsystemet kan utékas med fler dimensioner vinkelrdta mot tidigare, upp
till maximalt samma antal som det finns variabler (K) i datasetet. Men da varje
komponent beskriver den storsta kvarvarande utbredningsriktningen brukar en till
tre komponenter ricka for att f& en god visualiserbar 6verblick av en dataméngd.

Las mer om PCA i Johansson et al., (2020) , Varmuza & Filzmoser, (2008) och
"Principal Component Analysis," (2019).

7.2 REGRESSIONSANALYS

Regressionsanalys &r ett satt att beskriva responsvariabler, Y, med hjélp av pred-
iktionsvariabler, X. Med hjélp av regression kan en modell skapas som beskriver
relationen mellan X och Y och som kan anvindas for att prediktera Y fran X.
Inom regression finns flertalet metoder for att identifiera sdidana modeller.

I sektionerna som fdljer beskriver vi metoderna: multipel linjar regression (MLR),
hydrostatisk sdsongs tidsmodell (HST), partial least squares (PLS) och artificiella
neutrala natverk (ANN).

7.2.1 Multipel linjar regression, MLR

Multipel linjar regression dr en utvidgning av linjar regression (en x-variabel
predikterar en y-variabel) till att inkludera flera x-variabler for att modellera och
prediktera en y-variabel. Med flera y-variabler gors en MLR per y-variabel.

Y = bo + b1X1 + bzxz + b3X3 + b4x4 +--+ €

MLR finner de b som minimerar residualen €. Metoden bygger bland annat pa
antaganden om att alla x dr exakta (utan brus), att de dr okorrelerade samt utan
bortfall (data finns for alla variabler vid alla tidpunkter). MLR bygger dven pa att
antalet observationer ar manga fler dn antalet variabler. Om dessa antaganden inte
ar uppfyllda, vilket de séllan ar i verkligheten, resulterar MLR i 6veranpassade
modeller med hog forklaringsgrad men som har dalig prediktionsférmaga vid
anvandning med nya data.

7.2.2 Projection to Latent Structures/Partial Least Squares, PLS

PLS &r en regressionsmetod som kan ses som en utvidgning av PCA till att omfatta
data i tva rymder, X och Y. Metoden identifierar den underrumsmodell i PLS-
komponenter mellan X och Y som maximerar kovariansen mellan observationerna
i dessa tva rymder. Modelleringen sker stegvis, PLS-komponent f6r PLS-kompo-
nent med okande prediktionsférmaga. For att minimera risken for 6veranpassning,
for manga komponenter, anvéands inre korsvalidering dér delar av data iterativt
utesluts och predikteras for att minimera denna risk. En PLS-modell gér mot
samma losning som en MLR-modell om maximalt antal komponenter inkluderas i
modellen PLS fungerar bra i kontrast till MLR, trots brus i data, med korrelerade
X/Y, med bortfall och &ven med fler variabler an observationer.
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Vid utveckling av PLS finns ett antal godhetstal, som till exempel Q2 Detta tal
uttrycker modellens prediktionsformaga (Eriksson et al., (2003)). Under den
iterativa processen jamfors Q*> mellan modellerna for att sakerstilla att modellens
prediktionsférméga okar. Andra godhetstal kopplat till en modell ar R?2X och R2Y.
R2X beskriver hur stor delen av X-variationen som dr involverad i modellen och
R?Y hur stor del av Y-variationen som &r modellerad.

En PLS-modell kan uttryckas med en regressionsekvation,

Y =bg+ bix1 + byxy + b3xs + byxy + -+ €

pa samma sétt som vid MLR. Koefficienterna, b,, kan anvandas for att exkludera
givarsignaler som ger ett litet eller inget bidrag till prediktionen.

For PLS-modellerna kan ockséa Variable Importance of Projection (VIP) (Chong &
Jun, (2005)) berdknas. VIP ar ett annat matt pa hur viktig varje variabel i X &r i
modellen. Mattet handlar dels om hur viktiga variablerna ar for att beskriva X, dels
hur val de korrelerar med Y.

For mer information mer om PLS se Johansson et al., (2020), Eriksson et al., (2003)
och Varmuza & Filzmoser, (2008).

7.2.3 Hydrostatisk sasongs tidsmodell, HST

HST é&r en standardmetod i dammsédkerhetssammanhang som ofta anvander MLR
for att modellera en damms respons baserat pa miljoparametrar. Metoden har ofta
anvants som referens i studier med andra metoder for modellering.

HST ér en linjarisering av en olinjér relation mellan miljovariabler (magasinets
vattenniva, magasinets alder och tid pa aret/sdsongvariabler) och métvarden med
hjalp av tillagda olinjara termer.

Léds mer om HST i Johansson et al., (2020), Gamse & Oberguggenberger, (2017) och
Bonelli et al., (2003).

7.2.4 Neurala ndatverk, NN

Neurala nétverk &r ett samlingsnamn pé ett antal sjalvlarande algoritmer som
forsoker efterlikna den manskliga hjarnans funktion. De flesta neurala natverk
byggs upp av ett antal neutroner som kan liknas vid méanskliga nervceller.

En neuronnod kan kombinera ihop flera indata med hjalp av olika vikter och
applicerar en ickelinjér s.k. aktiveringsfunktion pa dem for att berdkna ett utdata-
vérde.

Ett neuralt nédtverk delas in i tva faser. Den forsta fasen bestar av traning, eller
inldrning dar natverket presenteras for uppgiften som skall genomforas samt med
utfallet som forvantas. Den andra fasen bestar av tillimpning och verifiering dér
natverket anvénder sig av resultatet av traningen och jamfor utfallet med det
forvantade resultatet. Dessa tva faser kan, men fordel, genomforas i en iterativ
process for att nd den precision som efterstravas. Lar mer om neurala natverk i
Johansson et al., (2020), Haykin, (1994) eller Duda et al., (2006).
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7.3 AVVIKELSE FRAN MODELLENS GILTIGHETSDOMAN

Alla modeller &r lokala approximationer av verkliga samband i data.

En del modeller &r baserade pa fysikaliska eller kemiska samband, dessa kallas
teoretiska modeller. Sambanden uttrycks som naturvetenskapliga formler. Andra
modeller dr baserade pa erfarenhet, historiska data. Sddana modeller kallas for
empiriska och uttrycks som matematiska samband. Det finns ocksd modeller som
dr en kombination av teoretiska och empiriska samband.

Alla modeller har en giltighetsdoman, ju mindre giltighetsdoméanen ar desto
enklare modell: den teoretiska allmédnna gaslagen géller endast for torra gaser,
empiriska modeller galler endast i det signalvardesintervall som finns represent-
erat i underliggande historiska data. Darfor ar det viktigt att en modell endast
anvands for data som ligger i dess modellens giltighetsdoman.

Projektionsmetoderna PCA och PLS har inbyggd diagnostik for att avgora om nya
data ligger i modellernas giltighetsdoman eller ej. Metoderna kallas DModX,
avstand till hyperplanet i X-rymden, och Hotelling’s T2, avstand i hyperplanet till
centrum, se nedan. Om data ligger utanfor giltighetsdoménen &r modell-
anvandningsresultaten inte tillforlitliga. For MLR-modeller saknas denna
diagnostik.

7.3.1 DModX

Avstandet fran en observation i X-rymden vinkelrétt till en modells hyperplan i X-
rymden kallas DModX, s; i Ekvation 1. Las mer i Eriksson et al., (2003).

Ekvation 1. Grundformeln for DModX for observation i. e;;, ar residualvérdet for variabel k for observation i, K
= antal X variabler i modellen, A = antalet komponenter i modellen.

_ eizk
*‘J (K — A)

For alla observationerna kan ett fordelningsmatt berdknas. I Figur 15 ses en grans
for 95 % (brandgul) och en for 99 %. Dessa granser kallas DModXCrit. Nya
observationer som har DModX som 6verstiger ett visst DModXCrit anses som
avvikare. Forsok har gjorts att berdkna DModXCerit for en viss signifikansniva pa

teoretisk viag men ingen sadan har stdmt i praktiken. Vi har istéllet valt att
anvanda det empiriska DModXCrit, berdknat pa modellens férdelning for DModX.

VD002.M4 (PLS) MdI03 empLim: 95% 1.5029, 99% 1.9719
2022-01-17 02:02:21
T

WMV«MWMMW 1

0 1 1 1 1 1
Jan 2015 Jul 2015 Jan 2016 Jul 2018 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018

Figur 15. Exempel pa DModX, 95% av observationerna ligger innanfér den brandgula linjen, 99% av
observationerna ligger innanfor den réda linjen.
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7.3.2 Hotellings T2

Positionen for en observation i modellens hyperplan ges av dess scores, ett virde
per komponent. Mattet Hotelling’s T2 vager samma dessa koordinater till ett matt,
T?i Ekvation 2, 1ds mer i Eriksson et al., (2003).

Ekvation 2. Formel for berakning av Hotelling's T2, s, 4r variansen for scores for komponent a.

T2 = Z ((tia - tavg)2>
P Cs2
ta

For alla observationerna kan ett fordelningsmatt beraknas. I Figur 16 tva granser,
vilka kallas HT2Crit. En grans f6r 95 % (brandgul) och en f6r 99 %. Observationer
som har HT2 som Overstiger en viss HT2Crit anses som avvikare. Forsok har gjorts
att berdkna HT2Crit for en viss signifikansniva pa teoretisk vag, men stammer
daligt i praktiken ndr vi undersokt detta, varfor vi har valt att anvénda det
empiriska HT2Crit, berdknad pa modellens HT2.

VD002.M4 (PLS) MdI03 empLim: 95% 9.8277,99% 15.8672

2022-01-17 02:02:20
120 T T T

T T

100~ 1

80— -1

HT2

60| -
s -

b 1
L O O O e e TN S el (L CORPTTeS | FYPNING P

o
0
Jan 2015 Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018

Figur 16. Exempel pa Hotelling’s T2

7.4 KONFIDENSINTERVALL FOR PREDIKTERADE GIVARSIGNALER

For varje signalgivare som 6vervakas multivariat finns en PLS-modell som
predikterar givarens varde (Y) som funktion av de ingdende predikterande
signalgivarnas viarden. Med prediktionen foljer ocksa ett konfidensintervall som
beror av 6nskad konfidensniva. En hogre konfidensniva innebaér ett storre
konfidensintervall. Om det observerade vardet ligger utanfor prediktionens
konfidensintervall anses en avvikelse foreligga med ansatt konfidensgrad.

I projektet har vi berdknat konfidensintervallet baserat pa ett 2-sidigt klassiskt
t-test for modellens Y-residual pa onskad konfidensniva.

PLS modellerna kan, liksom PCA modellerna, ocksa 6vervakas genom tids-
beroende konfidensintervall av principalkomponenterna pa samma satt som
beskrivsi9.3.2.
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tivariata metoder — Resultat

for detta projekt ar att ta fram modeller for de tva olika fall-

studierna. Tabell 3 listar de typmodeller som projektet har som malsattning att
utveckla. Da instrumenteringen i fallstudierna skiljer sig at behovs individuell

utvecklingen a

v modeller, baserat i de listade typmodellerna (Se Tabell 1 f6r mer

information rorande instrumentering). Genom att anvianda samma metodik vid
utvecklingen av modellerna for respektive fallstudie majliggors en jamforelse

mellan dem.

Forkortningar anv
PCA

PLS

ovy

MSPC

MLR

NN

anda i Tabell 3:
Principalkomponentanalys

Partiell minsta kvadraters projektion
Ovre vattenyta

Multivariat statistisk processkontroll
Multipel linjar regression

Neurala natverk

HST
SPC

Hydrostatisk sdsong tidsmodell
Statistiskt processkontroll

Tabell 3. Projektets malsattning rérande typmodeller fér implementation i de tva fallstudierna.

Nr Typmodell Modell-  Gruppering/ Anvandning
typ dataurval
1 Overgripande PCA Alla variabler Visualisera +
dammitillstand utanfér normal
variation detektera
2 Overgripande PCA Alla variabler + Visualisera +
dammitillstand sin(t) + cos(t) + utanfér normal
hogre ordning av sin och cos variation detektera
3 For tva utvalda PLS OVY + korrelerade givarsignaler + SPC avvikelsen
nivarér* sin(t) + cos(t) + modell/verklig niva
hogre ordning av sin och cos MSPC
4 For tva utvalda MLR OVY + korrelerade givarsignaler +  Jamforelse av
nivarér* sin(t) + cos(t) + modeller med PLS
hogre ordning av sin och cos
(samma X och Y som PLS)
5 For tva utvalda NN OVY + korrelerade givarsignaler +  Jamforelse av
nivaror* sin(t) + cos(t) + modeller med PLS
hogre ordning av sin och cos
(samma X och Y som PLS)
6 For tva utvalda HST OVY + dammens alder + Jamforelse av
nivarér* sin(t) + cos(t) + modeller med PLS
hogre ordning av sin och cos
7 For tva utvalda PLS Som 4 + laggade pa timme, pa SPC avvikelsen

nivarér*

vecka, pa manad (att testas)

modell/verklig niva
MSPC

* Innehallande en

temperatur och en nivagivare

Med dammtillstand avser vi den information som kan extraheras om dammen
genom de installerade signalgivarna
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8.1 OVERVAKNING AV DAMMTILLSTAND

8.1.1 Fallstudiel

For att fa en 6versikt over alla dammens signaler har principalkomponentanalys,
PCA, anvants. Genom denna metod representeras tillstandet for alla dammens
givare i PCA-rymden. For att fa en tillforlitlig PCA-modell ar det av hogsta vikt att
data &r val forbehandlat.

Majoriteten av givarna i fallstudie I uppvisar ett cykliskt beteende med tidsinter-
vall pa ett ar. Detta medfor att det PCA analysen av dammens tillstdnd ocksa
forvéntas att vara cykliskt med samma tidsintervall. I Figur 17 presenteras
resultatet av PCA-modellen fran fallstudie I. I denna figur presenteras drygt 5 ars
data (1 januari 2015 — 15 mars 2020).

PCA, fallstudie I - Scores — Alla givare o OeteTime

Mzozo-og-m 08:00:00
‘2019-07-25 16:00:00
2018-06-04 00:00:00
2017-04-13 08:00:00

2016-02-21 16:00:00

] 2015-01-01 00:00:00
R2X[1] = 0.438; R2x[2] = 0.143; Ellipse: Hotelling's T2 (95%) Missing

Figur 17. En PCA-modell fér dammens tillstand i fallstudie |

Figuren visar ett tydligt cykliskt beteende som ror sig motsols i fem varv.

Varje varv representerar ett &r med start nara Y-axeln mellan forsta och andra
kvadranten. Den dataméngd som presenteras har sin start den 1 januari 2015,
vilket medfor att varje kvadrant representerar ungefar ett kvartal under aret.

Med den vetskapen kan slutsatser om vilka delar av aret som dammens tillstand
visar storre skillnad mellan aren dras. Da grafens arliga cirklar skiljer sig som mest
i fijarde kvadranten (hogra nedre) antas att den storsta skillnaden for dammens
tillstind mellan &ren dr under sensommaren och hosten. Nar en PCA-modell
implementeras och nya observationer analyseras kommer det resultera i en ny
punkt som rdr sig i enlighet med det cirkuldra monstret.

PCA-modellen som utvecklats har byggts enligt datasetet i Figur 17. Projektet har
fatt tillgéng till nya data som stracker sig fram till 7 september 2021. De nya data
som har anvants for att verifiera modellen presenteras i Figur 18.
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PCA: t1 and t2
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Figur 18. PCA-modell 6ver dammtillstand i fallstudie I. Datasetet som visas i figuren stracker sig mellan 15 mars
2015 till 7 september 2020. Detta &r en prediktion gjord av modellen som byggts pa en delmingd av denna
data.

Det kan observeras i de data som adderats till modellen &r att det ocksa foljer
samma cirkuldra monster som identifierats for tidigare ar. De mest nyligen
adderade datat har fargen gul i Figur 18. Under sommar och hdst 2020 (slutet av
datasetet) ser vi att detta ars “ellips” ror sig ndrmare origo dn vad processen gjort
tidigare. Men detta behover inte betyda att dammen lamnar ett normalt tillstdnd,
utan att datamédngden som anvénts fran fallstudie I inte innehaller data som tacker
in hela utfallsrummet av data som bor betraktas som normala tillstdnd.

Den metrologiska paverkan &r stor. Det kommer varmare och torrare ar samt
kallare ar da modellen ger resultat som kan rora sig utanfor den ellips som
presenteras i Figur 18 men som d@nda bor betraktas som normaltillstand.

8.1.2 Fallstudie ll

PCA anvéands dven for visualisering av dammtillstandet for fallstudie II, Figur 19.
Tidigare har data fran fallstudie II beskrivets som arsvis cykliskt, om &n inte lika
tydligt som fallstudie I. Datasetet fran fallstudie II har dven visat sig vara av simre
kvalitet &n fran fallstudie I. Detta medfor att PCA-modellen for fallstudie II inte
har ett lika tydligt och unisont cirkulédrt beteende. Det dr dven enkelt att upptéacka
att flera tidssekvenser i dessa data har ett tydligt avvikande beteende det cirkulara
beteendet, vilket orsakats av brister i datakvalitet vilket i sin tur orsakat att stora
maéangder data i dataserien ersatts med bortfall.
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DS2.DateTime

PCA, fallstudie II - Scores - Alla givare

2020-11-28 05:34:00
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R2x[1] = 0.321; R2x[2] = 0.216; Ellipse: Hotelling's T2 (95%) Missing

©

Figur 19. PCA av dammens tillstand i fallstudie Il

8.2 OVERVAKNING AV ENSKILDA GIVARE

Vid utveckling av multivariat 6vervakning av enskilda givare har historiska data
fran fallstudie I & II anvants for modellbyggandet. Dessa data har forbehandlats
enligt Jacobson et al., (2021) och kapitel 6.

Inom projektet ar malsdttningen att utveckla ett antal PLS modeller som skall
overvaka enskilda givare (Y kommer darfor, oftast, att besta av endast signal fran
dammkroppen). Detta kommer goras genom att jamfora modellens predikterade
véarde (modellens prediktion av Y) med det observerade vardet (rapporterat fran
givaren) for samma signal.

Nar en modell skapas definieras vilka x-variabler (givare) som skall inga som X.
Hur dessa variabler viljs och hur representativa de ar for Y paverkar modellens
prediktionsformaga.

Vid modellbyggande har en utgangspunkt for urvalet av X varit att ha ett stort
antal signaler av samma typ (till exempel temperatur eller niva). Ibland har en
iterativ process anvants dar variabler fran dataméangden tas bort och ldaggs till for
att na den basta modellen, ur prediktionssynpunkt. En kartldggning av givares
geografiska position samt givarnas korskorrelation har gjorts for att fa en forstaelse
for hur givare relaterar till varandra pa flera plan.

Efter att ha studerat data fran fallstudie I fran Jacobson et al., (2021) har néstan alla
trendkurvor i denna fallstudie identifierats som arvis cykliska. Flera av tempera-
tursignalerna har en form som liknar en sinuskurva. For att f& med denna cyklicitet
bland X-variablerna har aven sin(t) och cos(t), inklusive dess kvadrat- och kubiska
varianter, inkluderats som X-variabler i modellerna. Da bade sinus och cosinus
adderats som X-variabler kommer detta underlétta hanteringen av periodicitetens
tidsskifte i datat, vilket dven ingar i HST-modellens struktur. Aven i fallstudie II
identifieras de flesta trendkurvor som cykliska, aven om cykliciteten inte ar lika
pataglig eller 6vertygande f6r ménga av givarna i fallstudie II. Det handlar delvis
om att fallstudie II instrumenterats med flera nya typer av givare, vars under-
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liggande processer inte ar lika arsvis cykliska. Multiplar av sin(t) och cos(t)
kommer introduceras dven till fallstudie II.

8.2.1 Fallstudiel

I Figur 20 presenteras ett exempel av modellframtagning for en temperaturgivare i
dammkroppen hos fallstudie I. Figuren dr uppdelad i tre grafer med tre linjer i var
graf som representerar det observerade vardet (svart), det predikterade vardet
(bla) och signalens differens mellan det predikterade och observerade vardet,
vilken dven kallas residual.

Y =T04, Alla temperatursignaler inkluderade i X —WVar(V.D002.502704)
— YPred[3](V.D002.502.T04)
= YVarRes[3)(v.D002.502.704)
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Figur 20. Framtagande av PLS-modell for en temperaturgivare i fallstudie I. Figuren ar uppdelad i tre olika
grafer som representerar den iterativa steg som utforts vid framtagningen av modellen
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Figur 20a visar modellen dér alla 6vriga temperaturgivare inom dammen inklud-
erats som X. I Figur 20b har ett antal temperaturgivare tagits bort, da bidraget fran
dessa signaler hade en negativ alternativt liten paverkan pad modellens prediktions-
formaga. I Figur 20c, som dr den basta modellen, har d@ven sinus och cosinus av
flera ordningar introducerats i X, for att hantera fasforskjutningen.

Figur 21 &r ytterligare ett exempel fran fallstudie I av modeller for
temperaturgivare som Y med mycket hdg grad av prediktionsférmaga.

Y =T60 —YVar(V.D002.530.T60)
— YPred[3](V.D002.530.T60)
— YVarRes[3](v.D002.530.T60)

~ w o
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YVar(V.D002.530.T60), YPred|[3](V.D002.530.T60), YVarRes([3](V.D002.530.T60)
~

-2 T T T
2015-01 2015-09 2016-04 2016-12 2017-08 2018-04 2018-12 2019-08 2020-04
DateTime

Figur 21. PLS modell med en temperaturgivare i fallstudie | som Y

Figur 22 presenterar en modell som inte ndr samma hoga grad av prediktions-
formaga och behover forbéttras innan denna kan anvéandas. Vart att notera ar att
residualen i denna figur uppvisar ett arsvis dterkommande monster.
Monstret tyder pa att modellen och signalen inte ar i synk och dess arliga hogsta
punkt inte sker vid samma tidpunkt. Det betyder att modellen &r osynkroniserad
med signalen, vilket diskuteras vidare i kapitel 8.2.3.

=—YVar(V.D002.522.744)

Y =T44 —YPred([3](V.D002.522.T44)
—YVarRes[3](V.D002.522.T44)
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Figur 22. PLS modell med en temperaturgivare som Y

Figur 23 visar en temperatursignal som i Jacobson et al., (2021) identifierats som
drivande. PLS modellen for T34 byggdes pa data mellan januari 2015 — september
2017 vilket markerats med en gront lodratt linje.
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Dérefter anvandes modellen for prediktion pa data som ej anvants i
modellbyggandet (augusti 2017 — mars 2020).

I Figur 23 foljer prediktionen det observerade vardet fram till den lodréta linjen,
dérefter skiljer sig dessa signaler at. Den predikterade signalen ror sig runt samma
medelvédrde som den forsta sekvensen av grafen, medan de observerade vardet
langsamt driver uppat. Detta gar dven att se pa residualen som tenderar att oka
och hallas till storsta delen positiv. Detta mojliggor att modellen skulle kunna
anvéandas for att identifiera denna drift.

Y =T34 —YVarPS(V.D002.517.T34)
3 — YPredPS[5](V.D002.517.T34)
— YVarResPS[5](V.D002.517.T34)

2.5
y
|

2015-05 2015-11 2016-04 2016-10 2017-04 2017-10 2018-04 2018-10 2019-04 2019-10 2020-04 2020-10 2021-04
DateTime

YVarPS(V.D002.517.T34), YPredPS[5](V.D002.517.T34), YVarResPS[5](V.D002.517.T34)

Figur 23. PLS modell med en temperaturgivare som Y, byggd pa data mellan januari 2015 till och med
september 2017 och anvéande for att prediktera virde signalens viarde mellan augusti 2017 och mars 2020.

I Tabell 4 redovisas godhetstal for de PLS-modeller som presenterats i figurer
ovan.

Tabell 4. Nyckelvdrden kopplat till modeller fran fallstudie | som presenterats som figurer i kapitel 8.2.1.

Givare Figur R2X R%Y Q?

TO4 Figur 20 0,823 0,968 0,930
TO4 Figur 20 0,929 0,976 0,964
TO4 Figur 20 0,924 0,977 0,968
T60 Figur 21 0,871 0,971 0,947
T44 Figur 22 0,907 0,828 0,750
T34 Figur 23 0,946 0,875 0,645

Innan en multivariat modell skall driftsattas bor modellens prestanda utvarderas.
Detta har testat genom en implementering off-line vilket beskrivs i kapitel 10.

43



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

8.2.2 Fallstudiell

I detta kapitel presenteras exempelmodeller fran fallstudie II. Da fallstudie II
anvander flera typer av givare presenteras hir exempel pa dessa typer.

Generellt sett har férre givare anvénts i X, detta beroende pa att kvaliteten pa data
generellt sett har en samre kvalitet vilket paverkar dess inverkan pd Y.

I Figur 24 och Figur 25 presenteras modeller for tva temperaturgivare i fallstudie II.
Som i kapitel 8.2.1 bestar figurerna av observerat varde (svart), predikterat varde
(bla) och residualen (differensen) mellan observerat och predikterat varde.

== YVar(5.0001.520.T26)
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Figur 24. PLS modell med en temperaturgivare i fallstudie Il som Y
Figur 24 visar att modellens prediktion f6ljer de arliga variationerna samt skillnad
mellan aren, aven om det finns en viss skillnad i observationen och prediktionen.
Residualen é&r val fordelad mellan positiva och negativa varden.
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Figur 25. PLS modell med en temperaturgivare i fallstudie Il som Y

I Figur 25 har residualen ett sinusliknande beteende. Detta tyder pa att det finns
rorelser i signalen som inte lyckats modellerats korrekt. Nar prediktionen och
observationen studeras kan en viss tidsforskjutning identifieras. Detta skulle
kunna motverkas genom att anvidnda sig av kompensations for tidsforskjutning i
data som presenteras i kapitel 8.2.3.
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Figur 26 presenterar en PLS modell f6r en av dammens nivagivare. Signalen for
niva redovisas i meter och for att residualen och samt nivan skall vara 6verskadlig
i samma figur har en offset introducerats for nivagivaren.

Y =T37 —YVar(s.0001.516.737)
— YPred[2)(5.0001.516.137)
09 = YVarRes[2](S.0001.516.T37)
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Figur 26. PLS modell med en nivasignal i fallstudie Il som Y. Den 6vre delen visat observerad (svart) och
predikterad (bl3) tidserie. Den undre delen visar skillnaden mellan de bada, residualen.

Aven i Figur 26 ar fluktuerar residualen kring 0. Légg marke till att det finns en
spik i de observerade virdet vid 2019-04. Denna spik saknas i den predikterade
signalen vilket ocksa resulterar i att den ocksa blir tydlig i residualen. Det beror pa
att beteendet inte aterfinns i signalerna som anvands i X. Vid vidare analys ar
denna observation troligtvis avvikande och nagot som gors mojligt att upptacka
med hjalp av denna modell.

Figur 27 presenterar en modell for en givare pa ett Thomson-6verfall.
Det observerade vérdet har ett stort bortfall under férsta halvan av tiden.
Detta beror pa att signalens saknas under denna tidssekvens.
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Figur 27. PLS modell med ett Thomson-6verfall i fallstudie Il som Y
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I Figur 28 och Figur 29 presenteras modeller for sprickgivare som mats i millimeter

samt temperatur maétt i betong néra sprickgivare.
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Figur 28. PLS modell med en sprickgivare [mm] i fallstudie Il som Y
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Figur 29. PLS modell fér en temperaturgivare placerad i betongen nédra en sprickgivare i fallstudie Il som Y

Tabell 5 presenteras godhetstal for modellerna for fallstudie II som visats ovan.

Tabell 5. Nyckelvdrden kopplat till modeller fran fallstudie Il som presenterats som figurer i kapitel 8.3.1.

Givare Figur R2X R2Y Q?

T26 Figur 24 0,330 0,745 0,683
T29 Figur 25 0,944 0,948 0,954
T37 Figur 26 0,546 0,677 0,571

46



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

Givare Figur R2X R%Y Q?

T55 Figur 27 0,656 0,622 0,355
TO8 Figur 28 0,851 0,964 0,950
T11 Figur 29 0,690 0,976 0,966

8.2.3 Multipel linjar regression, MLR

I kapitel 7.1.2 ndamndes att PLS aven kan anvandas for att berdakna MLR-modeller.
Man driver PLS-komponentberdknandet vidare langt efter det att korsvalideringen
indikerat Overanpassning. For att exemplifiera detta har tva givare fran fallstudie I
anvants. MLR och PLS modellerna innehéller samma uppsattning signaler i X och
Y. For att illustrera hur MLR med korrelerade x-variabler leder till 6veranpassade
modeller med sammanhéngande dalig prediktionsformaga visas i Figur 30 och
Figur 31. Anpassningen av X till Y (minimeringen av Y-residualen) (R2cum, gron i
figurerna) kommer att 6ka kontinuerligt men validiteten (prediktionsférmagan,
Q?%cum, bla i figurerna) kommer att sjunka till katastrofalt negativa varden.

I det forsta fallet stannar PLS genom korsvalidering vid fyra komponenter och vid
det andra fallet vid tva komponenter. Nyckelvérden for de fyra modeller som
presenteras i Figur 30 och Figur 31 presenteras i Tabell 6.
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Figur 30. Kumulativ summering av R% och Q? for en temperaturgivare fran fallstudie I. MLR visar pa en
6veranpassad modell med dalig prediktionsférmaga. Den réda linjen markerar var PLS modellen har stannat

genom korsvalideringen
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Figur 31. Kumulativ summering av R%Y och Q? for en flodesgivare fran fallstudie I. MLR visar pa en

6veranpassad modell med dalig prediktionsférmaga. Den réda linjen markerar var PLS modellen har stannat
genom korsvalideringen.

Tabell 6. Nyckelvirden kopplat till modeller fran fallstudie | som presenterats som figurer i kapitel 8.2.3

Givare Figur Metod Komponenter R2X R%Y Q2

TO4 Figur 30 MLR 46 0,999 0,993 -1,770
TO4 Figur 30 PLS 4 0,924 0,972 0,968
T70 Figur 31 MLR 64 0,998 0,995 -0,932
T70 Figur 31 PLS 2 0,706 0,980 0,975

8.2.4 Hydrostatisk sdsong tidsmodell, HST

HST modeller har tagits fram for ett par givare fran fallstudie I. Dessa modeller
bygger endast pa miljoparametrar kopplat till dammen. Dessa modeller inkluderar
dammens alder, sasongsberoende samt 6vre vattenyta (OVY). HST anvinder alltsa
inte korrelerade givarsignalen frdn dammen. Antalet signaler som utgor X ar
relativt fa och de sviangningar som finns representerade ar OVY samt sisongs-
variabler. HST modellerna blir ddrav nagot trubbiga och variationen mellan ar
beror endast pa OVY och pa den linjira signalen fér dammens alder.

Modellen &r alltsa begransad i att modellera snabba férandringar i signalen da
dessa séllan aterfinns i signalen av OVY. I Figur 32 & Figur 33 presenteras en
jamforelse mellan en HST och motsvarande PLS for tva olika givarsignaler i
fallstudie I. Nyckeltalen f6r dessa modeller presenteras i Tabell 7.
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Figur 32. Tva modeller ver samma temperatursignal i fallstudie I. Figur 32a visar HST modellen och Figur 32b
visar motsvarande PLS modell

49 Energiforsk



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

== YVar(V.D002.534.T70)

w0 HST: Y=T70 — YPred[3](V.D002.534.T70)

= YVarRes[10](V.D002.534.T70)

a

-204

YVar(V.D002.534.T70), YPred[3](V.D002.534.T70), YVarRes[10](V.D002.534.T70)
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PLS: Y=T70 — YVar(V.D002.534.T70)

40 —YPred[2](V.D002.534.T70)
—YVarRes[2](V.D002.534.T70)

b
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Figur 33. Tva modeller 6ver samma flodesgivarsignal i fallstudie I. Figur 32a visar HST modellen och Figur 32b
visar motsvarande PLS modell.

Tabell 7. Nyckelvdrden kopplat till modeller fran fallstudie | som presenterats som figurer i kapitel 8.2.4

Givare Figur Metod R2X R%Y Q?

TO4 Figur 32a HST 1 0,947 0,833
TO4 Figur 32b PLS 0,924 0,972 0,968
T70 Figur 33a HST 1 0,976 0,959
T70 Figur 33b PLS 0,706 0,980 0,975
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8.3 TIDSFORSKJUTNING | DATA

Ett resultat som upptackts under arbetet med de multivariata modellerna ar det
som visas i Figur 22, dar modellen och observationerna ar ur fas.

Detta kan harledas till att det arliga cykliska beteendet givarna sensorerna
uppvisar inte har en synkroniserad arlig max- och mintidpunkt. Det kan till
exempel bero pa givarens position i dammen samt pa vilket djup givarna ar
placerade. Vilket innebér, exempelvis for temperaturgivare, att kan det ta olika
lang tid for varmen och kylan att sprida sig till de olika djupen i dammen.

For att forsoka minska inverkan av detta kan givarnas data forskjutas i tid for att
synkronisera deras arliga max och minvarde. En metod for detta &r att korskorrel-
era, Johansson et al., (2020), givarsignaler mot en gemensam referens, undersoka
vid vilken tidsférskjutning som givarsignalerna korrelerar som mest med varandra
och sedan justera givarsignalerna (positionen i datatabellen) enligt den maximala
korrelationen.

Sensor 9 and cos(t)

3 L L . I
2015 2016 2017 2018 2019 2020

Max = 0.93692 at t = 86.3646 days

0.4 1

0.2 1

=105
Figur 34. Korskorrelation mellan en temperaturgivare (réd-linje) och cos(t) (bla-linje). Den 6vre bilden visar de

tva signalerna plottade i samma graf, den nedre visar dess korrelation och en markering dér de korrelerar som
bast.
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I Figur 34 finns exempel pa hur en temperatursignal korrelerar med en cosinus-
funktion. Denna signal korrelerar som bést med en tidsforskjutning av 86 dagar
relativt cosinusfunktionen. Relationen till cosinus &r inte intressant i sig, men
forhallandet mellan olika givare och samma cosinus blir intressant och underlag
for tidsforskjutning.

Efter att ha korrelerat samtliga givare pa detta satt har det visat sig att tidsforskjut-
ningen kan skilja 6ver tre mdnader mellan givare i dammen. Detta har en paverkan
vid skapandet av modellerna och kan behova hanteras for att kunna bygga an
béttre modeller.

Négra forsok med tidsforskjutna data vid modelleringen gjordes men resultaten
motiverade inte oldgenheten med att behdva vanta upp till tre ménader for att ha
observationer utan nédvéandiga bortfall. Att implementera detta off-line (dér data
kommer in pa samma sitt som on-line) kréver en betydligt mer omfattande
datahantering. Driftsdttningen on-line blir &nnu mer komplext.
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9 Detektion av avvikelser fran normaltillstand
baserat pa multivariata metoder

Detta kapitel diskuteras hur de multivariata metoder och modeller som utvecklats
skall anvandas for att identifiera avvikelser fran normaltillstandet i dammar.

9.1 SIMULERING AV TILLSTANDSAVVIKELSE

En stor svarighet som identifierats under projektet dr bristen pa data nér tillstandet
faktiskt avviker fran normaltillstandet. Detta dr forstaeligt da dessa avvikelser ar
mycket sillsynta. Men da projektet syftar till att upptéacka avvikelser fran normal-
beteendet maste detta verifieras genom data fran en sadana avvikelser.

For att mojliggora verifierande och testande av “trovardiga” avvikelser diskuter-
ades tillsammans med sakkunniga inom dammsékerhet inom referensgruppen hur
en avvikelse skulle kunna representeras i datamangden. Det finns flera tankbara
orsaker och olika typer av tillstandsavvikelser hos en damm.

Inom projektet beslutades att en avvikelse som kallas “piping” skulle simuleras for
att skapa avvikande data. I det simulerade datasetet introduceras piping for en viss
position i dammen. Detta resulterar i ett 6kat flode i de flodesmétare som ar
placerade nedstroms den punkt dar lackaget placerats. Forandringen i flode antas
ske i pulser dd dammen antas aterhdmtar sig mellan pulserna av okat flode.
Exempel pa denna simulering presenteras i Figur 35.
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Figur 35. Observerad (6vre) och simulerad (nedre) signal for flédesgivare placerad nedstroms ett simulerat
dammlickage. Lagg marke till skillnaden i Y-axelns storlek for att fa en uppfattning av storleken pa det
introducerade felet. | den observerade signalen ser vi i slutet av sekvensen en viss 6kning. Den gar dven att
identifiera i den simulerade sekvensen dven om den dr mycket liten i jamforelse med de introducerade
pulserna.
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Om turbiditeten 6vervakas i samband med flodet kommer dven denna 6ka da det
Okade flodet ror upp partiklar fran botten, vilket 6kar turbiditeten.
Detta exemplifieras i Figur 36.
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Figur 36. Har visas observerad (6vre) och simulerad (nedre) turbiditet for samma tidssekvens av data

Teoretiskt bor dven de temperaturgivare som ar lokaliserade nedstroms lackage-
punkten att paverkas av avvikelsen. D4 genomstromningen genom dammen 6kar

sa forkortas den tid fran att vattnet laimnar magasinet tills det nar temperatur-
givaren. Da denna tid minskar forvantas den observerade temperaturen nedstréom
ndrma sig temperaturen i magasinet. Om temperaturen i magasinet ar hogre an
temperaturen som observerats nedstroms forvéantas denna oka for att minska
temperaturskillnaden, och om temperaturen i magasinet &r lagre bor temperaturen
nedstroms saledes minska. Ett exempel pa hur detta ser ut for simulerade data
presenteras i Figur 37.
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Figur 37. Observerad (6vre) och simulerad (nedre) temperatur nedstréms den simulerade dammavvikelsen
Antalet signaler som modifierats i simuleringen av dammavvikelsen ar totalt atta
och presenteras i Tabell 8. Resterande 73 signaler i fallstudie I har inte modifierats
vid simulering av dammavvikelse, utan inkluderas i datasetet med sin
ursprungliga forbehandlade data.

Tabell 8. Antalet givarsignaler av olika typ som modifierats vid simuleringen av dammavvikelse

Typ av givare Antal
Flode 2
Turbiditet 1
Temperatur 5

9.2 RESULTAT VID ANALYS OCH ANVANDNING AV UTVECKLADE
METODER PA SIMULERADE DATA

Simuleringen av piping, som presenterats i 9.1 introducerades vid en slump-
massigt utvalt tillfalle i dataserien. Ett nytt dataset innehallande detta event
anvandes med den PCA-modell som byggs baserat pa de ursprungliga data.
Resultatet visas i Figur 38.
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PCA — Scores — Modell DST;DteTime
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Figur 38. Figur 6ver PCA-modell féor dammens tillstand. Figur 38a visar modellens ursprungliga resultat efter
modellskapandet. Figur 38b visar resultaten nir den simulerade dammavvikelsen introducerats. | fjarde
kvadranten i Figur 38b kan ett omrade med roda markeringar identifieras. Dessa punkter representerar den
sekvens dar dammavvikelsen introducerats.

Figuren bestar av tva plottar. Figur 38a visar modellens ursprungliga resultat, nér
den byggdes pa preprocessad data fran fallstudie I. Figur 38b visar resultatet
datasetet innehéllande en simulering av dammavvikelse. I fjarde kvadranten i
Figur 38b kan ett filt innehallandes en rodmarkerad svdarm med observationer
noteras. Dessa representerar den tidssekvens da dammavvikelsen introducerats.
Vid ndrmare studerande gar det att se avvikelsens genomslag i PCA-modellen.
Men vid besiktning av helheten &r det svarare att upptdcka. Den simulerade
tidssekvensen ror sig val inom vad som kan betraktas som normaltillstand.

Detta betyder att en avvikelse liknande denna, som paverkar en liten del av
givarna i dammen (1/10) kommer vara svar, beroende pa vid vilket tillfalle det
sker, att upptiacka pa denna globala niva dar dammtillstdndet 6vervakas. Dock
kommer dessa beteenden markeras dels av univariata metoderna dels av modeller
overvakande dessa givare enskilt.
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9.3 MODELLOVERVAKNING AV DAMMTILLSTAND

For att Overvaka ett dammtillstand har detta projekt fokuserat pa de PCA modeller
som beskrivits ovan. Under projektet har litteratursokningar pa cykliska processer
och dammsékerhet genomforts. Dessa sokningar har inte resulterat i nagra ansats-
er att behandla konfidensintervall f6r dessa processer i litteraturen.

Olika utvarderingsmodeller for PCA-resultatet har diskuterats inom projektet.
Utvéardering kan goras mot statiska eller dynamiska (tidsberoende) konfidens-
intervall. Overvakningen kan dven goras i en eller flera dimensioner samtidigt.

I detta kapitel beskrivs de huvudsakliga idéerna pa konfidensintervall som kan
anvandas for 0vervakning av cykliska processer.

9.3.1 Konfidensintervall for projektionsvarden (scores), statiska i tva
dimensioner

For att hitta ett statiskt konfidensintervall for de tva forsta principalkomponent-
erna behdver ett polynom beskriva dessa gransvarden. For fallstudie I, vilket
presenteras i Figur 39, skulle dessa kunna besta av tva ellipsliknande former, en
som befinner sig néra origo, innanfor-, och en stdrre som stracker sig utanfoér den
arliga variationen. Alltsa ett ellipsformat konfidensintervall som avgoér om
damments tillstdnd befinner sig inom sitt normaltillstand.

-10 -b 0 5 10 15

Figur 39. PCA f6r dammdvervakning. samma som figur X men denna gang skapad i MATLAB
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Arbetsgangen for att berdkna detta konfidensintervall har bestatt av flera steg,
vilka beskrivs nedan.

¢ Identifiera ett antal punkter som skall anviandas vid polynomanpassning
o Gruppera data beroende pa tid pa aret
o Identifiera antalet grupper
o Identifiera punkter vilka skall representera varje grupp

e Anpassa polynom utifran framtagna punkter.

For att identifiera polynomen som beskriver de ellipsliknande granserna behover
ett antal punkter som kan ligga till grund f&r polynomet identifieras. Genom att
gruppera samtliga observationer i Figur 39 i mindre data delméangder (svarmar)
kan punkter representerades dessa delmangder berdknas.

For varje delméngd kan ett separat medelvérde och en standardavvikelse berdaknas
for de tva forsta principalkomponenterna, som ocksa utgor axlarna i Figur 39.

For varje delmangd kan medelvarden for t1 och t2 bilda medelvardeskoordinater,
och med hjilp av standardavvikelserna kan en rektangel kring medelvardes-
koordinaterna bildas. De fyra hornen som begréansar varje rektangel berdaknas
enligt

Ekvation 3.

Ekvation 3. Berdkning av rektangelns horn som potentiellt skall anvdndas fér anpassning av konfidensintervall

a) (plyy, ply) = (H +3xstd(t1)), (2 + 3+ std(tZ))
b) (0241, 0247) = (t_l — 3 std(tl)) , (t_Z +3 % s5td(t2))
¢) (0311, P312) = (t_l —3x std(tl)) , (t_Z — 3 std(tZ))
d) (P41, Phe) = (H +3x Std(tl)) , (E —3x std(tZ))

For att avgora vilken av dessa punkter som skall representeras i de olika
konfidenspolynomen berdknas avstandet mellan varje rektangels horn och origo.
Den punkten med minst, respektive storst, distans kommer att inkluderas i inre,
respektive yttre polynomet. En svaghet med dessa berakningar, som ocksa tas upp
i (Johansson et al., (2020)) ar att data ofta antas vara normalfdrdelade.

Naér standardavvikelsen anvands for att berdkna konfidensintervall antas data vara
normalférdelade, vilket inte dr fallet for t1 och t2 i varje delmédngd. Detta har disk-
uterats inom projektet vid ett flertal tillfdllen och igen bra 10sning pa problemet har
annu identifierats.

Tva fragestdllningar som behover besvaras innan punkterna f6r polynoman-
passningen kan beréknas &r

1. Hur ménga grupper skall aret delas upp i (hur manga punkter skall anvéndas
for att definiera polynomen)
2. Hur skall grupperna definieras?
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Antalet delmédngder som data skall delas upp i avgdr méngden observationer i
varje delméngd. I praktiken betyder det hur lang tid som skall inkluderas i varje
delmédngd. Genom en iterativ process har flera delmangdsstorlekar undersokts.
Initialt testades delmédngder baserat pa dagar, kalenderveckor och kalender-
manader.

Om varje dag pa aret definierar en grupp bildas totalt 365 eller 366 grupper.
Medan om grupperingen baseras pa veckor motsvarar det 52 eller 53 och for
manader 12 grupper. Efter testning och utvardering har vi valt att anvanda oss av
40 grupper. Denna slutsats har natts genom att testning med 52 grupper blivit en
for stor mangd med stora individuella skillnader mellan narliggande
grupperingar.

Att antalet delméngder valts till 40 ar inte matematisk optimerat utan framtaget
genom testning av flertalet delmangdsstorlekar. Dessa resultat har sedan studerats
och jamforts for att hitta den méangd som ser ut att ha den bésta anpassningen till
dataméangden.

Den andra fragan behandlar hur grupperna skall definieras. De tva huvudsakliga
spar som utforskats dr dels baserat pa vilken dag pa aret som observationen ar
rapporterad, dels baserat pa den berdknade vinkeln fran origo till observationen i
tl & t2 rymden. Om alternativ ett anvands kommer storlekarna pa alla delméngder
vara sanar lika stora, medan det inte behdver vara fallet for alternativ tva.

I Figur 40 presenteras dessa tva olika alternativ. Figur 40a presenterar alternativ ett
och Figur 40b alternativ tva.

8 r 9 days in each set 8 9 deg used for each set

t2
o

Figur 40. Tva olika varianter pa gruppering av data. | Figur 40a &r grupperna baserat pa dag pa dret medan i
Figur 40b baseras grupperna pa observationens vinkel. De gréna rektanglarna baseras pa de berdknade
medelvirdeskoordinaterna samt 3*standardavvikelserna i varje grupp.

De grona rektanglars hornen i Figur 40 har berdknats enligt

Ekvation 3.

Notera att rektanglarna i Figur 40a ofta ar storre dn vad det &r i Figur 40b.
Detta beror pa att da observationer delats in efter kalendertid medfor detta att
spridningen pé observationen vid en viss tid mellan aren kan skilja sig relativt
mycket, vilket kan orsaka en stor standardavvikelse. I Figur 40b, dar vinkeln
definierar grupperna, dr punkterna i varje delmangd mer samlad vilket ocksa
resulterar i mindre standardavvikelser.
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Figur 41 presenterar samma bilder som Figur 40 men dartill har dven tva svarta
linjer dragits mellan de horn i varje delmédngd som har minst respektive storst
distans till origo.

10 10
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Figur 41. Samma bilder som Figur 40 men med svarta linjer dragna mellan rektanglarnas horn som har minst
respektive langst distans till origo.

Notera att den inre svarta linjen korsar sig sjdlv vid ett antal tillfdllen. Detta &r ett
fenomen som uppkommer nar medelviardeskoordinaterna mellan nérliggande
grupperingar korsar en axel. Detta blir tydligt nar rektanglarnas centrum ror sig
fran kvadrant 4 till kvadrant 1 i Figur 41a. Dessa rektanglar har en relativt stor
utbredning i t2 vilket har en stor paverkan pé distansen till origo. For de rektanglar
som har ett litet negativt medelvirde i t2 forvintas det hornet dar standard-
avvikelser adderas vara ndrmast origo (

Ekvation 3b), medan nédr medelvardet korsar x-axel och blir positivt kommer den
nédrmsta punkten istéllet hora till nar standardavvikelser subtraherats fran
medelvardet (

Ekvation 3c). Samma fenomen sker dven for de yttre granserna, men resulterar da i
att distansen mellan tva efterfoljande punkter blir avsevért langre an andra. Med
detta sagt ar paverkan pa den yttre gransdragningen relativt liten da forhallandet
mellan dessa punkter foljer samma riktning som forhallandet mellan gruppernas
medelvérde.

I Figur 42 presenteras samma figurer men endast med linjer som sammankopplar
rektanglarnas horn med den minsta respektive den kortaste distansen. Alltsa
punkterna som skall anvandas for att definiera polynomen for begransningarna.

9 days in each set 8 9 deg used for each set
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o
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E

Figur 42. Samma plottar som i Figur 41, men endast med de linjer som kopplar samman rektanglarnas hérn
med minst och stért distans till origo
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Notera att Figur 42b ser ut att ha en betydligt battre anpassning till svarmen av
observationer i bilderna. Slutsatsen &r att grupperna baserad pa vinkeln kan vara
att foredra vid denna typ av gransdragningen

Naésta steg i att berdkna begransningspolynom ér att anvanda dessa punkter for att
gora en polynomanpassning.

Det finns olika sitt att anpassa ett antal punkter till ett polynom. De tva varianter
denna studie utvdarderat dr minsta kvadraters ellipsanpassning samt Savitzky-
Golay filtrering.

e Elipsanpassning — minsta kvadraternas ellipsanpassning

Funktionen anpassar en ellips baserat pa ett antal punkter. Anpassningen
minimerar summan av kvadraterna for de ortogonala distanserna fran ellipsen
till det specificerade punkterna. Lar mer om ellipsanpassning i Ahn et al.,
(2000)

e Savitzky-Golay-filter

Savitzky-Golay-filtrering anvands for utjamning (smoothing) av data utan att
data skall férlora sin trend. Den baseras pa faltning av en laggradigt polynom
berdknat pa narliggande punkter, vilket sedan anpassas med en linjara
minstakvadratmetoden (linear least squares). Las mer om detta filter i Savitzky
& Golay, (1964)

Dessa tva metoder implementerades och resultaten visas i Figur 43 respektive
Figur 44.
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Figur 43. Samma modell som visats tidigare men med minsta kvadraternas ellipsanpassning berdknad pa det
punkter vilka ligger till grund fér linjerna i Figur 42. Dessa punkter dr representerade av roda cirklar i denna
figur.

I Figur 43 presenteras resultaten av minsta kvadraternas ellipsanpassning pa de
punkterna som presenterats tidigare. For Figur 43a ar utbredningen av den inre
ellipsen i t1 stor vilket gor att vissa delar av modellens resultat ligger innanfor
denna ellips. Denna ellips dr ddrmed inte anvandbar vid 6vervakning av damm-
tillstindet. Samma galler dven for den inre ellipsen for Figur 43b dven om result-
atet for denna figur ar battre anpassad an Figur 43a. De yttre ellipserna {6r bada
figurerna anpassat sig bra efter modellens utbredning och skulle eventuellt
fungera som begransning.
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Figur 44. Samma modell som plottats tidigare men med Savitzky-Golay filtrering av punkter vilka ligger till
grund for linjerna i Figur 42

Figur 44 liknar Figur 43 men granserna har hdr berdknats med hjélp av Savitzky-
Golayfilter. Resultaten for Figur 44b ser ut att skapa ett relativt bra konfidens-
intervall for att beddma dammtillstandet.

Metoden att 6vervaka dammtillstdndet med hjélp av statiska begransningar i fler
dimensioner har visat sig vara svéart, vilket ockséa kan forklara den begriansade
forskning som finns tillgénglig i litteraturen.

9.3.2 Konfidensintervall for projektionsvirden (scores), tidsberoende per
enskilda dimensioner

En annan metod for att 6vervaka dammens tillstdnd ar att bevaka modellernas
principalkomponenter (dimensioner) var for sig. Komplexiteten i denna 6vervak-
ning dr mindre dn vad den dr med 6vervakningen presenterad i 9.3.1, &ven om
metodiken liknar varandra, men med vissa avgdrande skillnader.

Den stora skillnaden mot foregdende metod &r att foregaende kapitel resulterade i
forslag till polynom vilka damments tillstand forvéntade sig ligga inom, oavsett nar
pa éret observationen ar gjort. I denna, tidsberoende, metod kommer istillet ett
konfidensintervall definieras utifran vilken tid pa aret som observationen &r gjord.

Som i foregaende kapitel kommer ett antal grupper behéva definieras for att
anvandas som grund till de konfidensintervall som skall berdknas. De historiska
data kommer sedan fordelas i dessa grupper och ligga till grund f6r berdkningarna
av konfidensintervallen, for respektive period. I Figur 45 exemplifieras detta med
den forsta principalkomponenten. Figuren visar flera ars data synkroniserad pa
arsdag. Det blir da tydligt att se likheter och skillnader mellan aret. All data for-
delas i grupperna vilka kommer anviandas for berakning av medelvéarde och en
standardavvikelse, som ligger till grund for konfidensintervallen. Liksom i fore-
gaende kapitel finns det en tydlig svaghet i anvandandet av standardavvikelse for
konfidensintervall for icke normalférdelade data.
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8 . . . . . . . . . . . )
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan

Figur 45. PCA modellens forsta principalkomponent (t1) for fallstudie I. | denna figur har data synkroniserats
och plottats arsvis i samma figur. De olika aren skiljer sig till viss del men skillnaden &r férhallandevis liten om
den jamfors med den arliga variationen.

PCA-modellens forsta principalkomponent (t1) ar plottad arsvis i Figur 45. Det ar
enkelt att se arens skillnader och likheter. Notera att under forsta halvan av aret
(januari —juli) d&r kurvorna mer lika d&n under andra halvan av aret. Detta ar ett
annat satt att visualisera det vi ser i Figur 17 och som diskuteras i kapitel 8.1.1.

Den tidsberoende 6vervakningen behover fordela aret i ett antal grupper, vilka
kommer definiera granserna beroende pa nér pé aret observationen ar
rapporterad. I Figur 46 har grupper definierats pa kalenderdagar, kalenderveckor
och ménader.
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Figur 46. PCA modellens tva férsta principalkomponenter (t1 och t2) fér fallstudie I. Bild a har
konfidensintervall baserat pa kalenderdag, bild b pa kalendervecka och bild C pa kalendermanad
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I Figur 46a ser vi att ju mindre data (kortare tidsintervall) som utgor varje grupp,
desto mer foljsam bild konfidensintervallet mot data. Konfidensintervallet i Figur
46a ocksa mycket snédva, framforallt under arets forsta halva. I Figur 46b, dar
grupperna baserats pa kalenderveckor, kan noteras att gransdragningen i vissa
tidpunkter har tva olika virden. Detta beror pa att olika kalenderveckor inte
innehaller samma datum varje ar vilket resulterar i att médnga datum inkluderas i
olika grupper. Detta medfor att kalenderveckor inte blir en anvéandbar fordelning.
Rorande gruppering pa manader i Figur 46¢ ar granserna ofta vl tilltagna men da
dessa inkluderar ett langt tidsintervall s& kan den naturligt &rliga variabiliteten fa
ett tydligt genomslag och sannolikheten att granserna 6verskrids ar mycket storre i
borjan och slutet av ménaderna. Detta betyder att dessa grupperingar ar for stora
och bor vara mindre dn en manad for att bygga ett bra konfidensintervall.

Genom testning av gruppstorlekar med olika tidsintervall har grupper baserats pa
nio dagars ansetts vara en bra fordelning av data. Vid denna bedémning har tva
huvudsakliga riktlinjer anvénts.

1. Gruppernas storlek maste hallas kortare &n att den arliga variationens
rorelse. Vantevardet for alla observationer inom gruppen skall vara
ungefdr ssmma. Om medelvardet av observationerna fran gruppens forsta
dygn skiljer sig avsevart fran medelvardet for gruppens sista dygn kan
den arliga variationens struktur fdngats i en och samma grupp. Detta
kommer resultera i mycket stora standardavvikelser for gruppen, vilket
inte dr onskvart. I Figur 46¢ kan t1 for manaden juli studeras. Vid borjan av
manaden berdknas medelvardet till ungefér -5, medan i slutet av manaden
ar medelvardet ndrmare +2. Véntevardet i gruppen beror alltsa pa var
inom gruppen observationen gors. Detta resulterar i mycket stora
konfidensintervall, vilket inte ar onskvart.

2. For att grupperna inte skall vara for sma och att korta kraftiga skillnader
darmed har en stor inverkan pé konfidensintervallen skall skillnaden
mellan tva efterfoljande gruppers standardavvikelse vara liten om
skillnaden av medelvardet &r litet. Detta oonskade beteende forekommer
vid ett fatal tillfallen i Figur 47 (se gron markering). Under februari for t2
kan vi se att konfidensintervallet dkar i bade positiv och negativ riktning
vid samma punkt, vilket visar pa den stora férdndringen i
standardavvikelse. Detta sker dven i augusti for t1, men vid det tillfallet
Okar aven medelvardet kraftigt vid samma tidpunkt vilket inte medfor
samma resultat dar den undre gransen minskar, medan den 6ver gransen
oOkar.

Notera att de svarta linjerna Figur 46 och Figur 47, vilka presenterar modellens
varden for t1 och t2 6ver flera ar, inte dr exakt samma i dessa figurer. Detta beror
pa att olika modeller har anvants till grund f6r dessa plottar. Dock dr modellerna
ndra pa identiska och dessa sma skillnader paverkar inte slutsatserna dragna
utifran figurerna.
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Figur 47. PCA modellens tva férsta principalkomponenter (t1 och t2) fér fallstudie I. Figuren visar ett
konfidensintervall (streckad bla) baserat pa grupper om 9 dagar.

Vid utvardering av denna dvervakning testades detta i Matlab. Ett exempel av
detta presenteras i Figur 48.

M002.T04 obs/pred
65 T T

5
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

MO002.T04 status
T

L bl || | | H[HI 1l ]

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figur 48. En modell fran fallstudie | dar 6vervakningsmetoder for t1-t4 utvirderas. | Figur 48a presenteras
observerat- (svart) och predikterat véarde (rétt). | Figur 48b presenteras resultaten av 6vervakningen av t1-t4
dér de romerska siffrorna beréttar vilken dimension som avses (t1 =1, etc.)

Modellerna dr tranade pa data fram till arsskiftet 2019-2020. Data fran 2020 och
framat ar det som kallas verifieringsset. I Figur 48a ser vi att prediktionen foljer
observationen val under traningsdelen av datat, medan flera avvikelser sker i
verifikationsdelen. Dels ser vi att fran november 2019 till mars 2020 &r det en

66



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

relativt konstant differens mellan observerat och predikterat viarde. Detta kan

hérledas till att den observerade temperatursignalen borjar sjunka tidigare under
vintern 2020 jamf{ort med andra ar, i férhallande till de givare som utgor X. Detta
blir svart att bygga in i en modell da detta ar ett nytt forhallande mellan X och Y.

Fran oktober 2020 till februari 2021 ser vi att det predikterade vardet gar langt over
det observerade vardet. Det predikterade vardet har dessutom en hog brusniva
jamfort med tidigare i datasetet. Detta orsakas av nagot beteende i X som skiljer sig
fran tidigare ar och detta ar nagot som behover analyseras vidare.

Figur 48 presenteras resultaten fran de dynamiska dvervakningssignalerna

for t1-t4. Fram till arsskiftet 2019-2020 ar markeringarna sma och mycket korta. Da
denna data utgjort grunden for berdkningarna av konfidensintervallen sa ar detta
beteende vantat. Under 2020 okar frekvensen av markeringar i samtliga
overvakningsmetoder. Detta beteende ar inte 6nskvért och kan grundas i en rad
orsaker vilka behover analyseras narmare.

9.3.3 Metod for att minimera falska larm

De konfidensintervall som anvands baseras pa procentuell granssattning, antingen
baserat pa standardavvikelse alternativ empiriska grianser. Att anvinda sig av
procentuella granser medfor att en delmangd av de varden som anvéants vid
berdkningarna skulle 6verstiga gransvardena. Vid anviandandet av tre standard-
avvikelser skulle, vid en normalfordelad dataméngd, statistiskt sett 3 av 1000
varden att avvika fran konfidensintervallet. Da 4-7 parametrar overvakas per
modell och en damm &r instrumenterad med 6ver 50 givare ger detta minst 200,
och upp mot 500, signaler som &vervakas multivariat. Detta skulle medfora att om
enskilda signalévervakningar skulle markeras, med vad som kan betraktas som
falska larm, mycket ofta skulle dessa markeringar med tiden ignorerats.

For att minska mangden falska markerade avvikelser kan tidsgranser implement-
eras, vilket dnnu inte har genomforts. Dessa tidsgranser ar raknare som héller reda
pa hur lang tid som en signal har varit utanfor sitt konfidensintervall.

Da ett avvikande beteende forvéntas vara en langsam process skulle en
tidsbegransning saledes minska mangden korta och felaktiga avvikelser och istallet
hitta avvikelser som pagar over en ldngre tid och séledes kan tyda pa faktiska
forandringar i antingen givarens prestanda eller signalens beteende.

9.3.4 Avvikelsesummering, CuSum

Om sma skift i en signals medelvarde, 1 — 4 standardavvikelser, skall detekteras &r
CuSum-metoden (Kumulativ Summa) effektiv, Montgomery, (2013). Normalt
berdknas tva summor, en for positiva och en {6r negativa avvikelser fran medel-
vardet. I projektet har vi anvant CuSum for att 6vervaka skillnaden mellan
observerat och predikterat signalvéarde, som ju har ett forvantat medelvarde = 0.0.
Se Figur 49 for ett exempel.
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Figur 49. Exempel pa CuSum. Den dversta bilden visar observerat och predikterat signalvarde fé6r modellen for
T34. Den mellersta visar skillnaden mellan observerat och predikterat virde. Den undre bilden visar CuSum fér
samma period. CuSum ligger still fram till bérjan av 2016, dir den indikerar att skillnaden avviker fran 0.0.

9.4

OVERGRIPANDE VISUALISERING AV ENSKILDA GIVARE RESPEKTIVE
DAMMTILLSTAND

Ett antal av 6vervakningsmetoderna har implementerats for testning och utvérd-
ering vilka anvander prediktioner fran de multivariata modellerna for de tva fall-

studierna. De overvakningsmetoder som implementerats finns listade i Tabell 9

och ett exempel de forsta resultaten fran den implementerade 16sningen
presenteras i Figur 50.

Tabell 9. Lista 6ver implementerade 6vervakningsmetoder
Overvakad variabel Representeras i
Figur 50

DModX I
HotellingsT2 1l
Residual Ypred 1}

Ovre CuSum WY
Nedre Cusum \Y

t1 Vi

t2 Vil

t3 Vil
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Figur 50. Utdrag fran évervakning av en utvald modell fran fallstudie I. X-axeln presenterar tid [dAdmm].
Figur 50 striacker sig over drygt ett &rs data. I Figur 50a presenteras det observ-
erade véardet (svart) och det predikterade vardet (rétt), Figur 50b visar resultaten
fran 6vervakningsmetoderna. Dessa dr markerade med romerska siffror for att den
skall ga att hdrleda vilket test som hor till vilken signal, vilket presenteras i

Tabell 9.

Den predikterade signalen i Figur 50a foljer det observerade vardet vél storre delen
av aret. Mellan oktober 2020 till februari 2021 ser vi att de predikterade vardet gar
langt over det observerade vardet. Detta orsakas av ndgot beteende i X som skiljer
sig fran tidigare &r och detta ar ndgot som behover analyseras vidare.

Figur 50b presenteras resultaten fran de dynamiska overvakningssignalerna listade
i Tabell 9. Frekvensen av markeringar i Figur 50b ar hog och sker under langre
perioder. Detta beteende ar inte 6nskvért och kan grundas i en rad orsaker vilka
behover analyseras narmare.

69



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

10 Implementation

Den hir implementationen, version 2, bygger pa version 1, som gjordes i det
tidigare projektet och rapporterades i motsvarande kapitel i Jacobson et al., (2021),
med tilligg av den multivariata ML-delen. Programmen ar anvandbara bade
offline och online, och enkelt flyttbara till olika datorer. Allt som &r dator- och
anvandningsspecifikt administreras i databastabeller och konfigureringsfiler.

10.1 ANVANDA METODER FOR ATT REALISERA OFFLINE- OCH ONLINE-
LOSNINGEN

Metoderna fran 4.1 som utvecklats i "MATLAB," (2021) har implementerats och
driftsatts for anvdandning i realtid. Programvaran &r skriven i spraket "C-sharp,"
(2021) med hjélp av utvecklingsmiljon "Microsoft Visual Studio," (2021) version
2019 och anvander i huvudsak ".NET Framework," (2020) version 4.0. Detta ar en
stabil miljo som anvands for de flesta realtidsapplikationerna hos IVL. Den forsta
implementationen var forberedd for det fortsatta projektet med multivariat
signaldvervakning vilket pagar sedan varen 2021.

Detta projekt dteranvander vissa mjukvarudelar frén tva tidigare IVL-projekt.

I projektet Miljovader (se "Miljovéader ska visualisera utslapp och buller," (2020))
implementerade vi en liknande applikation med realtidsexekvering av flera multi-
variata modeller, datahdmtning, datalagring och automatisk modelluppdatering. I
ett annat projekt med Sandviken Energi kordes olika modeller med ett omfattande
anvandargranssnitt byggt med den kommersiella mjukvaran "GENESIS64," (2021)
fran "Iconics," (2021). I bada fallen, liksom i manga andra, anvande vi OPC (se
"What is OPC?," (2021)) (standard for industriell signaldverforing) for
datakommunikation och presentation.

For att undvika att bygga in hardkodade data i programmen laggs alla mjuka data
i databaser eller konfigureringsfiler. Vi anvander tabeller for administrativ
information sasom signal- och modelldefinitioner i en databas, "SQL Server
Express," (2020), fran Microsoft. For historiska signaldata anvander IVL
historikdatabasen "Hyper Historian," (2021), medan Vattenfall och Statkraft
anvander databasen PI fran "OSIsoft," (2020). Med data i databaser och
definitionsfiler dr det enkelt att flytta applikationen till andra anvdndare: man
dndrar bara signal- och modelldefinitionerna.

Programutvecklingen har gjorts i tva versioner:

e Version 1, endast for univariat signalévervakning, med metoder enligt 4.1,
fram till ar 2020.

e Version 2, applikationen utokad med multivariata delar, vilket utvecklats
under 2021.

Béda versionerna kan anvandas offline eller online, anvandningen styrs via
konfigureringsfilerna.
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10.2  SYSTEMTEKNISKA KRAV PA MJUKVARULOSNINGEN ONLINE

Vattenkraftsproduktion ar kritisk infrastruktur vilket stiller krav pa foretagens IT-
infrastruktur och informationssakerhetsarbete. Detta paverkar de krav anldgg-
ningsdgarnas IT-funktioner staller pa mjukvaruldsningar och val av arkitektur.
Dessa krav har dven paverkat det hir projektet. Ett krav var att absolut inte
anvanda nagon molntjanst for den 16sning vi utvecklat. Fragan prévades men av
olika skal var beslutet att en sddan inte fick anvandas. Ett annat 6nskemal var en
enkel och transparent datatransport mellan det projektet utvecklat och de
befintliga system kraftbolagen anvander for att lagra och visa data fran givare for
dammséakerhet. Vidare dr metadata for signaler och modellresultat fran och till den
utvecklade mjukvaruldsningen anonymiserade. Vidare ar tillgdngen till de system
dér IVL:s 16sning installerats ytterst begransad for IVL:s del och sker endast genom
kraftforetagens personal.

10.3 OVERGRIPANDE BESKRIVNING AV IMPLEMENTERAD LOSNING

Ett blockschema for implementationens komponenter visas i Figur 51.
Inom ramen f6r projektet ar 4 program utvecklade:

e DSPopulateSignals (hantering av signaldefinitioner och gransvarden),
e DSModelMaker (ML-modeller),

e DSWriteData (for uppspelning av historiska data offline), samt

e DSWatchDog (det egentliga 6vervakningsprogrammet).

Dataoverforingen med dammanlédggningen kan ske med OPC eller textfiler:

e Vid OPC sker datautbytet av bade in- och utdata via en OPC-server.

e Vid filkommunikation sker utbytet med textfiler, en fil per ny observation av
alla signaler. In-data laggs pa en in-katalog, och utdata fran DSWatchDog
laggs in en ut-katalog.

En databas ar inlagd i SQL Express for att hantera nddvandiga exekveringsdata
sasom signal- och modellgréansvarden. Databasen har 4 tabeller: ModelLimits,
Models, NodeServers och Signals.

For att enkelt kunna flytta applikationen mellan olika installationer &r alla installa-
tionsspecifika egenskaper, sasom olika signaler och modeller, samlade i en Excelfil,
ObsVarDef.

Varje komponent beskriva mer detaljerat i texten nedan.
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Figur 51. Blockschema 6ver programlosningens komponenter. De program som utvecklats i projektet dr gronmarkerade
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10.4 DEFINITIONSFILEN OBSVARDEF

Data till tabellen Signals och for modellbyggandet ligger i en Excelfil,
ObsVarDef.xlIsx. Filen har tre blad:

e VarDef - en lista med en rad per signal: dess olika namn, gransvarden och
vilka modeller de ingdr i. For varje modell, som primart utvecklats i Simca,
finns det en kolumn ddr man markerar vilka variabler som skall vara X och
vilka som skall vara Y.

e ObsDef - anger vilka observationer i traningsdata som ingar i respektive
modell.

® Models - listar alla definierade modeller, typ (PCA eller PLS), samt om de ar
aktiva eller inte.

10.5 PROGRAM

Alla projektets program ar skrivna i C# i Visual Studio 2019. Funktionsbibliotek
(DLLer) fran "Products," (2022) anvandes for att det har anvéants i tidigare projekt
och kod kunde delvis ateranviandas. All programkod dr dokumenterad inline.
Programmet Doxygen, Dimitri, (2022), anvéands for att generera program-
dokumentationen i html-format.

Utvecklingen sker pa en virtuell dator hos IVL. Resulterande binérfiler kopieras till
de datorer dar projektet skall installeras. Programparametrar som &r specifika for
respektive maldator specificeras i konfigureringsfiler. Pa sa satt kan samma
program exekveras pa alla maldatorer utan omkompilering.

10.5.1 DSPopulateSignals

Programmet anvands for att populera tabellen signals fran projektets
ObsVarDef_ooDnnn.xlsx-fil (oo 4r dammaégare {VF, SK}, Dnnn dr dammnummer).

Projektnamnet och namnet pa ObsVarDef-filen specificeras i programmets
konfigureringsfil, Figur 52.

Mame Type Scope Value
projectName string ~ | User ~ VD002
fullOVDMName string w | User » | D:\Eget)\Projects\ 202 1\ VL\Dammsak3\Data\VP\ObsVarDef_VFDOO2 xlsx

Figur 52. Exempel pa konfigureringsfil for DSPopulateSignals.

10.5.2 DSModelMaker

Det hédr programmet anvands for att skapa implementationens ML-projektfil for
anvandning for exekvering av DSWatchDog. Filen innehaller alla modeller som
specificerats i ObsVarDef-filen.

Installningarna specificeras i dess konfigureringsfil, DSModelMaker.config, Figur
53. DataFileName anger den datafil med preprocessade data som skall anvandas
vid modellgenereringen.
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MName Type Scope Value

DataRootDir string ~ | User ~ | Ci\EgethProjects\ 202 T\DarmmsdkhDatabvFy
OVDFileMame string ~ | User ~ | ObsWarDef VD002l

DataFileMame string ~ | User DS WF_PP Bt

ProjectMame string ~ | User ~ |WD002

Figur 53. Programinstéllningar f6r DSModelMaker.

DSModelMaker ér ett konsolprogram och exekveras bara da nya data foreligger
eller da andra modeller skall genereras, Figur 54. Modelleringsresultaten laggs
férutom i ML-projektfilen ocksa i tabellen Models, som haller en lista 6ver
modellresultaten och huruvida varje modell dr aktiv eller ej.

model definitions
for Mdlei
+or

+or

+or

+or

+or

+or

+or

+or

+or

eli
DSModelh 2 : aved with 12 models.

Figur 54. Skirmdump fran en kdrning av DSModelMaker.

10.5.3 DSWriteData

DSWriteData anvands for att spela upp historiska data for DSWatchDog. Det
anvands for programutveckling och testning. Indata ar radata sa som de anlant
fran dammaégarna.

Programinstéllningarna specificeras i DSWriteData.config, Figur 55. Installningen
IsWriteToFile anger, om sann, att data skall skrivas som csv-filer. Ar vardet falskt
skrivs data till OPC-server pa specificerad opcNode. Parametern updateRate anger
tidsintervallet i [ms] mellan varje observation och gor det majligt att kora
DSWatchDog kort intervall mellan exekveringarna.

Mame Type Scope Value

updateRate int ~  User w5000

dataFileMame string ~ | User ~  CNEgetyProjectsh 202 1 Dammisdk I DataWWFNDE_WF _raw2 021tk
outFileDir string ~ | User o CNEgetiProjects\ 202 1\ Darmmisdk hDatatWFin'

isWriteToFile bool ~ | User ~ | True

opcMode string ~ | User ~1192.168.11.67

opcDatetimeTag | string ~ | User o |W.D002.DateTime

Figur 55. Programinstallningar for DSWriteData.

Programmet ar ett konsolprogram som skriver en ny observation varje updateRate
[ms], Figur 56.
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tory D:\Eget\Projects\2621\IVL\Dammsdk3\Data\VFiin\

to abort writing d
8-26 ©2:39:48

Figur 56. Skirmdump fran korning med DSWriteData, tidsangivelserna avser tidpunkten da data skrivs, inte
tiden som var da observationens data registrerades.

10.5.4 DSWatchDog

DSWatchDog ar ett konsolprogram dar det mesta sker kring signalévervakning
och modellexekvering sker. Programmets metod ExecuteSignals() dr programmets
huvudmetod: har sker signalvalideringen i tva steg, forst univariat och sedan
multivariat. Om ett signalvarde forkastas i forsta steget, ersatts det med bortfall,
NaN, infor datas anvandning i det multivariata steget (det univariata steget ar en
forbehandling inf6r det multivariata).

Programmet kommunicerar via filéverforing eller OPC beroende pa dess
konfigurering. Programmet utfor all bearbetning via ett klassbibliotek,
SignalMonitor, via metodanrop, Figur 57.

#region public methods

! <summary> The method creates a list of all signals in the Signals table, rel ...
1 rence
public int Mountsignals({string projectMame, string dbserverdams, bool isuseconsole)[::

<summary> Cusum_setup|

1 rence
public int SetupCusum(FITModelExecList fitmodelExec)[...|

~y> Stes up model limit, reads from :ﬂ

int setupModellimits(FITModelExecList fitModelexec)[ . ]

~y > Setup of OPC connections “\todo Init wvaluelG to NaN on OPC server

1 reference

public int setupoPC()[...]

A4 <summary>

(/¢ Ccalled to invoke the monitoring delegate ...

1 e

public int StartExecutesignals{string projectiame, int updateRate, string filerepository,
bool isReadFromFile, bool isWriteToOPC, bool isWriteToFile,
SrvRefFITOPC.FITOPCSveLibclient[] fitoPCvector, FITModelExecList fitmodelExec)[..|

1 rence
public int stopexecutesignals()[...]

~y>» Used to stop the monitoring d&l&gatﬂ

#endregion
Figur 57. Publika metoder i SignalMonitor vilka gérs fran DSWatchDog. De fyra dversta gors direkt da
programmet startar. Metoden StartExecuteSignals() anropar SignalMonitors privata metod ExecuteSignals()

SignalMonitor har ocksa 3 privata metoder. ExecuteSignals() &r hjartat i
applikationen och redovisas nedan, GetNewSignals() och PutNewSignals() ar
metoderna som hanterar all kommunikation, bade OPC och med filer, Figur 58.
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private int Puthewsignals(bool iswWriteToOPC, bool iswriteToFile, bool isreadFromFile)[...]

#endregion

Figur 58. ExecuteSignals()

Metoden ExecuteSignals() anropas internt fran SignalMonitor. Metoden exekverats
repetitivt i egen prioriterad trdd med intervallet updateRate [ms] tills den avslutas
via StopExecuteSignals().

Metodens exekvering borjar via GetNewSignals() som ldser in en observation fran
fil eller OPC. Nasta steg ar den univariata valideringen av observationens enskilda
varden. Det dr f.n. 7 olika tester som gors. Om nagot kriterium &r 6verskridet
ersétts datavardet med bortfall (NaN) infor de multivariata berakningarna.
Resultaten samlas bit-vis i ett 16-bitars statusord, Figur 59.
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Figur 59. Det univariata statusordet, for ndrvarande anvinds bit 1-7. Pa bilden markeras signalen som frusen
och storre dn accepterat maxvarde.

Efter att observationens alla varden &r validerade, kanske med nagra varden
utbytta till NaN, f6ljer den multivariata valideringen. De aktiva modellerna
exekveras och resultatet valideras mot dess utfallsgranser, Figur 60.
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Figur 60. Det multivariata statusordet, bit 1-10 anvands.

Metodexekveringen avslutas med att resultaten exporteras till filer och/eller OPC
via PutNewSignals(). Darefter lagger sig traden i sovldge i updateRate [ms] tills
den vaknar och kor ett nytt varv.

Programinstéllningarna for DSWatchDog gors i filen DSWatchDog.exe.config,
Figur 61.
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MName Type Scope Value

updateRate int ~ | User ~ | 5000

isReadFromFile | bool ~ | User ~ | True

isWriteToOPC bool ~ | User ~ |False

isWriteToFile bool ~ | User ~ | True

fileRepository string ~ | User ~ | CEgethProjects\ 202 T\Darmmsdk DatatWFy

dbServerMame string ~ | User ~ localhost\ SOLEXPRESS

isUseConsole bool ~ | User ~ | True

isReadFromOPC | bool ~ | User ~ |False

projectName string ~ | User ~ |WD002

fitProjectileNa... [string il Ley e entneh AcreIM oDl ke i\ b /DA i
fitLogFileMame | string ~ | User ~ | CoEgetProjects\ 202 T\ Dammssk MProgram s\DEWatchDo g\WD 002Exec.log
signLevel float ~ | User ~ |0.09

Figur 61. Programinstallningar for DSWatchDog

En mer utforlig beskrivning av instéllningarna i Figur 61 ar:

e updateRate [ms] anger hur ofta programmet skall hamta nya data. For
utvecklingsversionen &r den ofta 5000 [ms]. For on-line-versionen dr
upDateRate = 300000 [ms] (5 min).

e isReadFromFile ar sann om data skall 1asas fran fil, annars lases data fran
OPC-server

o isWriteToOPC &r sann om resultaten skall skrivas till OPC-servern

e isWriteToFile ar sann om resultaten skall skrivas till fil

e fileRepository anger sokvag till huvudkatalogen for datadverforing

o  dbServerName anger den databasserver dar tabellen Signals finns

o isUseConsole dr falsk om ingen utskrift skall ske till programfonstret.

e projectName anger projektets namn, vilket mojliggor att data for flera
projekt/dammar kan ligga i samma tabell

e fitProjectFileName anger namnet pa projektets ML-fil

o fitLogFileName &r den fil till vilken programmeddelanden loggas

e signLevel dr den signifikansniva som anvands for statistiska larmgranser,
fér narvarande 99%, bor nog okas till 99.7%.

Programmet kor i ett DOS-fonster dér resultaten fran varje exekvering av
ExecuteSignals() skrivs, Figur 62.
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Monitor.
Monitor.
onitor.Ex
Monitor.Ex
onitor. E»
Monitor.
onitor. E»
alMonitor.E>
Monitor.
onitor.E>
Monitor.

Monitor.
Monitor.

Monitor.
onitor. E»
Monitor.
itor.
Monitor.E>
Monitor.

Monitor.
onitor. E»
Monitor.
DMod>
DMod>
DMod>

Figur 62. Skirmdump fran DSWatchDog. Bilden visar hur programmet startat samt utskrifterna fran en
exekveringsrunda i ExecuteSignals(), forst de univariata resultaten, direfter de multivariata for 4 aktiva
modeller.

10.6 DATAKOMMUNIKATION

10.6.1 OPC-kommunikation

Vid OPC-kommunikation installeras en OPC-server {or datautbytet. Vi har anvant
en publik, fri, OPC-server, ICONICS.Simulator, fran Iconics, men man kan
anvanda en godtycklig server. Det gar ocksa att kommunicera med olika servrar
for olika data. Signalerna/taggarna ar organiserade hierarkiskt pa servern i noder:
anldggningar (devices), grupper (groups), undergrupper (subgroups) och signaler
(tags). Figur 63. Toppnoden, anlidggning, forndrvande. V eller S, anger dammagar-
organisation. Ndsta nod i strukturen (grupp) anger damnumret, f.n. D002 och S001.
Varje damgrupp har 2 signaler/taggar: DateTime och SumExLimits.
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MName

| Walue

—— DateTime
—— sumExLirnits

200707_001500
12

Figur 63. Den dversta delen av den hierakiska OPC-strukturen fér dammaégare V och damm D002. Under D002
ligger modellnoder (M001 — M011) och métenheter (S01 — Snn).

Den tredje nivans noder, undergrupper, anger matenheter och modeller.

Varje matenhet har en undergrupp med signaler (T01 — Tnn). Varje signal har 4
taggar (status, rapporterat varde (value), senast godkanda varde (valueLG) samt
preprocessat varde (valuePP), Figur 64.

E||-|jjj v
=-E3 Doo2
3 Moot

~

Mame | Walue
= status ]
— walue 455,134
— wvaluelG 455,134
— wvaluePP 455,134

Figur 64. | bilden syns signalen T03, som till h6r mdtenheten S02. T03 har i sin tur 4 taggar: status, value,

valuelG och valuePP.

Varje modellnod har i projektet 11 taggar: CuSumH, CuSumL, DModXpred,
HT2pred, status, tlpred, t2pred, t3pred, t4pred, tSpred och ypred, Figur 65.
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B3 501

7@ sn2

-~ Mame

| Value

—— CuSumH
— CuSumlL
— DModXpred
— HT2pred
— status
— tlpred
— t2pred
— t3pred
— tdpred
—— t5pred
— ypred

o
-0.384738
0.945957
4.63921
272
1.04245
3.79918
-0.0830364
-0.996252
-1.ZIMD
4.05473

Figur 65. Modellen M002 tillh6r damm D002 hos dammagare V. Modellen har 11 taggar som visar de senaste
resultaten fran modellens exekvering.

10.6.2 Filkommunikation

Vid filkommunikation 6verfors inkommande signaldata och resultatdata som csv-

filer, observationsvis.

Inkommande filer:

Forsta raden har observationens tidsstampel (DateTime), déarefter kommer en rad

per signal med signalnamn och métvéarde, Figur 66.

5 IN_200101_0030.csv €3 |

1 2020-01-01

3
4

4

4

4

4

4
i

1
4
i

4
i

4
i

4
i

3
4
i

4
i

4
i

4
i

<

2 r.Do0z2.501.
r.Do0z2.501.
r.po0z2.502.
r.po0z2.502.
r.Do002.503.
-DO0z.503.

8 -Do0z.504.

g -Do0z.504.
10 -DO0z.505.
11 -DO0z.505.
12 -DO0z.506.
-DO0z.506.
-DO0z.507.
-nOn2_507.

00:30:00

IOl
Toz2
TO3
TO4
TO0S
To&
o7
oS
ToS
T10
T1l1
Tlz
I13
Ti4.

-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;
-wvalue;

walnes

447.7008
35.80154
455.1333
3.608266
456.6124
4.180567
4€1.0256
2.420544
455.6048
10.26953
458.30389
5.887797
455.8557
=4 348799

Figur 66. Exempel pa dammagarens utfil.

Utgdende filer:

Det ar tva varianter av utfiler. Bdda ar csv-filer (text). Den ena adr avsedd att for
dammagaren och den andra for IVL, fo6r diagnostik.

Den som &r avsedd for dammagaren ér litet kortare an den andra. Forsta raden
bestar DateTime och antalet signaler som har nagot 6verskridet gransvarde.
Dérefter kommer rader med signalnamn och tillhérande signalstatus. Slutligen
kommer modellresultaten, 5+A rader per modell med: modellstatus (Status),
*DModXpred, upp till 5 tnpred (beroende pa antalet komponenter f6r modellen,
A), HT2pred, Ypred (signalnamn.pred) , CuSumH, CuSumL, Figur 67.
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Figur 67. Exempel pa dammaigarens utfil.
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Den andra filvarianten dr mer detaljerad avseende signalerna och &r avsedd for
IVL for diagnostiska @ndamal. Forsta raden bestar DateTime och antalet signaler
som har nagot overskridet gransvarde. Darefter kommer fyra rader per signal med
signalnamn plus endera signalvarde (value), signalstatus (status), preprocessat
varde (valuePP) och senast godkdnda varde (valueLG). Slutligen kommer

modellresultaten pa samma sétt som ovan, Figur 68.
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Figur 68. Exempel pa dammaigarens utfil.
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10.7 DATABAS

Data for signaler och modeller hanteras i en SQL-databas (MS SQL Express). Detta
for att implementationen av mjukvaran ska vara moduldr och ltt 6verforbar till en
ny anldggning. Hardkodade varden i programkoden ar ofta svara att 6verblicka
vilket kan innebara att &ndringar som borde gjorts inte alltid gors. Detta ar
dessutom generellt dalig praxis och tenderar ge en hogre buggbendgenhet.
Databasen har 4 tabeller: ModelLimits, Models, NodeServers och signals, Figur 69.

ModelLimits Models MNodeServers Signals
PMame [Index] Id Varlx
MMame PMame ServerMame ProjectMame
IMame MMame ModeMame VariableMame
BinMo MType QOPCTagMame
LeLimit IsActive MNodeServerld
UpLimit Comp FinLimit
R2X PaxLimit
R2% Max Constant
Q2 MedianMinus
CreationDate DETagMame
SDYres Monitored
MaxAbs1stDer
MaxAbs2ndDer
MaxMoviar
RangeMin
RangeMax
MinWarn
MaxWarn
IVLminLim

Figur 69. Projektets databas bestar av 4 tabeller.

10.7.1 ModellLimits

Tabellen ModellLimits anvands for modellparametrarnas gransvérden, Figur 70.

PMame MMame IName BinNo LoLimit UpLimit
VD002 MdIo1 t1 10 467824173 8.032213
VD002 MdID1 t1 1 5.036745 8333357
VD002 MdIo1 t1 12 5.364314 8.46351051
VD002 MdID1 t1 13 5.38003567 863353
VD002 MdIo1 t1 14 54071207 8.43708
VD002 MdID1 t1 13 4990013 8.07052
VD002 MdIo1 t1 16 4615162 8.038365
VD002 MdID1 t1 17 473182860 751887226
VD002 MdIo1 t1 18 465429334 7.32804334
VD002 MdID1 t1 19 3.93957686 738122
VD002 MdIo1 t1 20 2.602622 7.240633
VD002 MdID1 t1 21 0.9838823 7.033077
VD002 MdIo1 t1 22 -0.676514149 6.2003417
VD002 MdID1 t1 23 -2.452134 4253874
ynnng RAAINT +1 24 -4 QRS20 2143414

Figur 70. Exempel pa tabellen ModelLimits.

10.7.2 Models

Tabellen Models innehaller modelleringsresultaten fran DSModelMaker for
projektets alla modeller, liksom en indikator, IsActive, som kan anvédndas for att
aktivera/stanga av exekveringen av respektive modell, Figur 71.
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MName MType Comp R2X R2Y Q2 CreationDate SDYres IsActive
1 Tmdol  PCA 3 07183943  NULL NULL 20211215 13:44:33.000  NULL 1
2 T Md2 PS4 0914058 09855031 09769129 2021-12-1513:44:46.000 0.1968146 1
3 Md03 PLS 5 09459207 0.8745148 06492641 2021-12-1513:44:46.000 0.07846433 1
4 Md04 PLS 4 08712435 09747629 09411257 2021-12-1513:44:47.000 0.3420514 1
5 Md05 PLS 3 07670978  0.966 0.9447652  2021-12-1513:44:47.000 06833795 1
6 MdOs PLS 3 08118477 09316496 0.9000871 2021-12-1513:44:48.000 0.2995642 1
7 Md07 PLS 1 02930332 07299023 06657086 2021-12-1513:44:48.000 0.1286348 1
8 Md08 PLS 4 08411904 09375236 0.8711108 2021-12-1513:44:48.000 0.03358244 1
9 Mdi03 PLS 2 0710816 09832014 09783506 2021-12-1513:44:48.000 2094327 1
10 Md10 PLS 2 0.8461459 08944732 08759262 2021-12-1513:44:49.000 0388687 1
1 Md11  PLS 1 04844239 0.8513403 0.8450428 2021-12-1513:44:49.000 9.903655 1

Figur 71. Exempel pa modelltabell.

10.7.3 NodeServers

NodeServertabellen anvands for att knyta signalernas OPC-namn till ratt dator
(NodeName = IP-adress) och OPC-Server (ServerName). Detta sker genom att
kolumnen NodeServerld i tabellen Signals ldnkar till Id i den hér tabellen, Figur 72.

Id ServerMame MNodeName
1 ICONICS.Simulator.]  192.168.11.67

Figur 72. Exempel pa tabellen NodeServers. Har ligger alla signaler pa samma OPC.server, darfor har den bara
enrad.

10.7.4 Signals

Tabellen Signals innehaller signaldefinitionerna: namn och de univariata
parametergrénserna, Figur 73. Dessa data importeras fran filen
ObsVarDef_ooDnnn.xls med programmet DSPopulateSignals. Kolumnen
Signals.NodeServerld lankar till NodeServers.Id, pa sa sétt kan alla signaler ligga
pa godtyckliga datorer och OPC-servrar.

VM-W10-MITI2\S0LE.. xec - dbo.Signals + X

Column Name Data Type Allow Mulls

b | Varlx int O Variabelindex
ProjectMame nvarchar(255) Projektnamn - tex VD002
VariableMame nvarchar(255) Variabelnamn _ anonymiserat
OPCTagMame nvarchar(255) Signalens OPCnamn
:::;Sr::erld :_:l Den dator dar signalens OPC server finns
MacLirmit el IJndre signalgransvarde
MaxConstant smallint Ovre Signalgréns‘]érde
MedianMinus real Max antal samma varden i f6ljd
DBTaghame nvarchar(255) Antal virden bakét i tiden for
Monitored bit medianberdkning
MaxAbs1stDer real Signalens namn i historikdatabasen
MaxAbsZndDer real Monitored 4r sann om signalen skall
MaxMovVar real Svervakas
RangeMin real Grénsvirde for signalens la-derivata
E:i:?::::x ::: Gransvarde for signalens 2a-derivata
MacWarn el Gransvarde for glidande varians
WlminLim real Nedre diagramgrans vid plottning

Figur 73. Kolumndefinitioner med kommentarer for tabellen Signals

En delméngd av Signals visas i Figur 74.
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Varle_ ProjectName  VariableName

i VD002 V.D002.501.T01
377 voon2 V.D002.501.T02
3 vDoo2 V.D002.502T03
4 voon V.D002.502T04
5 Voo V.D002.503T05
s vpooz V.D002.503T06
7 oo V.D002.504T07
8 oo V.D002:504T08
s voon V.D002.505T08
10 vDoo2 V.D002.505T10
11 Voo V.D0D2.506T11
12 vDooz V.D002.506T12
13 vDoo2 V.D002.507T13
14 vDoo2 V.D002.507T14
15 vDoo2 V.D002.508T15
16 VDoo2 V.D002.508T16
17 vDoo2 V.D002.508T17

OPCTaghame
V.D002.501.T01
V.D002.501T02
V.D002.502T03
V.D002.502T04
V.D002.503.T05
V.D002.503.T05
V.D002:504.T07
V.D002:504.T08
V.DB02.505.T09
V.D002.505T10
V.D002.506T11
V.D002.506T12
V.D002.507T13
V.D002.507T14
V.D002.508T15
V.D002.508T16
V.D002.508T17

NodeServerld

68 452
2 6
533 a7
0 10
564 4503
0 10
a0 4
20 50
a6 462
72 6
a6 a6
35 5
72 481

2 7
4207 425
0 6
388 81

Figur 74. Delmdngd av tabellen Signals.
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5
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NULL
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DBTagName
V.D002.501.T01
V.D002.501.T02
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11 Workshops

Under projektets gang har ett antal arbetsmoten genomforts. De flesta har varit
digitala da rddande omstandigheter inte mojliggjort fysiska moten i stor
utstrackning. Ett fysiskt mote har dock kunnat genomforas.

Tidigt under projektet genomfordes en digital workshop tillsammans med
Vattenfall for att se 6ver och diskutera visualisering av multivariata modeller.
Under hosten 2021 genomfordes en serie av tva digitala arbetsmoten rorande
olika typer av tillstandsavvikelser hos en damm samt simulering av dessa.
Forsta tillfallet genomférdes med Fortum och den andra med hela
referensgruppen.

Den 3 november 2021 genomfdrdes ett fysiskt mote tillsammans med
referensgruppen. Arbetsgruppen tréffades vid en dammanléggning i
Vasterbotten. Under formiddagen genomfordes ett langre referensgruppsmote
dér diskussioner kring, projektets framsteg, en ny ansokan, resultat kring
genombrottssimulering samt vad som hdander inom branschen rérande
matteknik. Under eftermiddagen genomfordes ett studiebesok till
dammanldggningen Bjurfors Nedre.

Ett kortare digitalt mote genomfordes den 20 november 2021. Temat for detta
tillfédlle var visualisering av projektets resultat i befintliga system och
diskussionerna fokuserade pa mdjligheter att férvalta och visualisera de
implementerade losningarna.
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12 Slutsatser

e Univariata metoder och multivariata exempelmodeller har implementerats i
projektets tva fallstudier. Overvakningen ér i drift och dess resultat kommer
behova itereras for att forbattra overvakningens prestanda.

e Multivariata modeller har utvecklats for tva fallstudier. De implementerade
modellerna dr PCA och PLS modeller. PLS-modellerna visar generellt satt en
hog prediktionsfdrmaga och dess resultat anses vara tillforlitliga.

e Andra typer av regressionsmodeller, sdisom MLR och HST, har utvecklats och
dess resultat har jamforts med motsvarande PLS modeller. Resultaten visar att
PLS, i dessa fall, resulterar i den bast presterande modellen vid prediktion av
en givarsignal i dammkroppar. MLR resulterar i 6veranpassade modeller
vilket minskar dess tillforlitlighet avsevart i system dér antalet givarsignaler ar
stort.

e For de PLS modeller som skapats inom projektet har endast en givarsignal
utgjort Y. Vid PLS-modellering finns méjlighet att inkludera fler givareiY
vilket troligtvis skulle vara anvéandbart for grupper av givarsignaler i fall-
studierna. En signal bestar av en struktur och brus. Brus yttrar sig som en
stokastisk variation mellan méatvarden och &r forekommande bade i X och Y.
Om tva givarsignaler med samma struktur (hog korrelation) men olika brus
(vilket oftast ar fallet) skulle utgdra Y kan strukturen forstarkas och bruset
reduceras, vilket skulle kunna forbattra modellerna.

¢ Konfidensintervall f6r cykliska processer ar outforskat omrade och ingen
litteratur pa amnet har identifierats under projektet. Utveckling och forskning
har skett under projektets gang och ett forsta utkast pa konfidensintervall har
implementerats. Mer forskning kravs pa omradet och metoderna som anvénts
behover vidareutvecklas.

e For att resultaten frdn modeller och 6vervakning skall vara anvandbara
behover dammaégare utveckla sin kompetens rérande signaldvervakning och
multivariat modellering. Modeller och dvervakning behdver underhallas och
eventuellt justeras efter hand for att systemet skall ha en fortsatt hog
anvéandbarhet.

e Resultaten fran dvervakningsmetoderna for avvikelser for enskilda givare och
overgripande dammtillstand som baseras pa multivariata metoder pekar pa att
utformningen eller vardet pa gransvardena behover forandras.

e En mycket viktig slutsats, som dragits flera ganger innan detta projekt, ar
kraven pa datakvalitet. For att smart, effektiv och automatiserad 6vervakning
skall utvecklats behover de data som bade anvands vid utvecklande, liksom
data som Overvakas vara av god kvalitet. For att data skall komma till nytta i
framtiden behover den goda kvaliteten sékerstéllas redan idag. Data bestar i
detta fall inte bara av signaler fran givare utan dven av dokumentation om vad
som fysiskt gjorts med givarna. Detta handlar om kalibrering, underhall och
givarbyten. Nar dessa genomfors dr en typ av information som latt gloms bort
med tiden. Tydliga och standardiserade loggbocker 6ver dessa ingrepp och
justeringar kommer i framtiden vara mycket hjalpfullt da detta kan férklara
beteenden i signalerna.
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13 Termer och forkortningar

Beteckning Forklaring

ANN Artificella Neurala Nat/
Artificial Neural Network

EWMA Exponentiellt viktad medelvardesbildning/
Exponentially Weighted Moving Average

En populér form av glidande medelvardesbildning
som kan implementeras med bara ett varde i minnet.
Det fonster som appliceras pa signalen har en
exponentiell form.

HMI Anvéndargranssnitt/
Human-Machine Interface

HST Hydrostatisk sdasong tidsmodell/
Hydrostatic-season-time model

Median Det mittersta vérdet i en dataméngd;
det vdrde som efter sortering efter varde finns i
mitten av dataserien

ML Maskininlarning/Machine Learning
MLR Multiple Linear Regression/
Multipel Linjar Regression
MSPC Multivariat statistisk processkontroll/
Multivariate Statistical Process Control
OPC Open Process Communication.
En standard for industriell signaldverforing
Outlier Avvikande varde
PCA Principalkomponentanalys/

Principal Components Analysis

PLS Partiell minsta kvadratmetod eller projektioner till
latenta strukturer/Partial Least Squares or Projection
to Latent Structures

SCADA Sensory Control and Data Acquisition

SPC Statistisk processkontroll/Statistical Process Control

Spik Momentant avvikande varde som snabbt atergar till
normalldge

SQL Structured Query Language

87



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

14 Referenser

Ahn, S. J., Rauh, W., & Warnecke, H.-J. (2000). Least-squares orthogonal distances fitting of
circle, sphere, ellipse, hyperbola, and parabola. Pattern Recognition, 34, 2283-2303.

Borelli, S., Tourment, R., & Felix, H. (2003, 9-11 Oct 2003). Analysis of earthdam monitoring
data. Paper presented at the Selected Problems of Water Engineering, Krakow,
Poland.

Bulyaculov, R. R., Schogoleva, K. P., Yakovlev, I. N, & Roskostov, R. A. (2017). Modelling
and analysis of the median filter algorithm of suppression of impulse noise. Rapport
presenterad pa 2017 IEEE Conference of Russian Young Researchers in Electrical
and Electronic Engineering (EIConRus), Saint Petersburg, Russia.

C-sharp. (2021). Hamtad fran https://sv.wikipedia.org/wiki/C-sharp

Chong, I.-G., & Jun, C.-H. (2005). Performance of some variable selection methods when
multicollinearity is present. Chemometrics and intelligent laboratory systems, 78(1-2),
103-112.

Dimitri, v. H. (2022). Doxygen: Doxygen. Hamtad fran www.doxygen.nl

Duda, R. O., Hart, P. E., & Stork, D. G. (2006). Pattern Classification (2nd ed.): Wiley
Interscience.

Ekonomifakta. (2020). Sveriges totala elproduktion férdelat pa energislag, 2019, TWh.
Héamtad fran https://www.ekonomifakta.se/Fakta/Energi/Energibalans-i-
Sverige/Elproduktion/?gclid=Cj0KCQiA7qP9BRCLARIsABDaZziz1w25ccMa5Uqt-
Zf_Tj0AJPXpjMpNoJrzTqa0focf9QzZ0zGBX9laAm4gEALw_wcB&graph=/12218/all
/all/

Eriksson, L. B., T, Johansson, E. T., ], & Vikstrom, C. (2003). Multi- and Megavariate Data
Analysis. Principles and Applications: Umetrics.

Gamse, S., & Oberguggenberger, M. (2017). Assessment of long-term coordinate time series
using hydrostatic-season-time model for rock-fill embankment dam. Structural
Control and Health Monitoring, 24(1), €1859. doi:10.1002/stc.1859

GENESIS64. (2021). HMI/SCADA | ICONICS Software Solutions. Hamtad fran
https://iconics.com/Products/GENESIS64

Haykin, S. S. (1994). Neural Networks: a comprehensive foundation (1st ed.). Indianapolis, USA.:
Macmillan Publishing Co.

Hyper Historian. (2021). Product | ICONICS Software Solutions. Hamtad fran
https://iconics.com/Products/Hyper-Historian

Iconics. (2021). Hamtad fran https://en.wikipedia.org/wiki/Iconics

Jacobson, A., Torbjorn, J., Hakan, F., & Bjork, A. (2021). Detektion av givar- och
kommunikationsfel vid dammdévervakning (Rapport 2021:735).Hamtad fran
https://energiforsk.se/media/29553/detektion-av-givar-och-kommunikationsfel-vid-
dammovervakning-energiforskrapport-2021-735.pdf

Johansson, T., Fridén, H., Sundberg, M., Samuelsson, O., & Bjork, A. (2020). Datadrivna
metoder for att detektera avvikande miétvirden inom dammsdikerhet (Rapport
2020:640).Hamtad fran https://energiforsk.se/media/27536/datadrivna-metoder-for-
att-detektera-avvikande-matvarden-inom-dammsakerhet-energiforskrapport-2020-
640.pdf

MATLAB. (2021). Hamtad fran https://sv.wikipedia.org/wiki/Matlab

Microsoft Visual Studio. (2021). Héamtad fran
https://en.wikipedia.org/wiki/Microsoft_Visual_Studio

Miljébalken (1998:808). (1998). Stockholm: Regeringskansliet.

Miljodepartementet. (2015, 2015-04-02). Dammsékerhet, Tydliga regler och effektiv tillsyn.
Héamtad fran https://www.regeringen.se/rattsliga-dokument/statens-offentliga-
utredningar/2012/06/sou-201246/

88



METODER FOR DATADRIVEN DAMMOVERVAKNING

Miljovader ska visualisera utslapp och buller. (2020). Hamtad fran https://www.ivl.se/vart-
erbjudande/forskning/luft/miljovader-ska-visualisera-utslapp-och-buller.html

Montgomery, D. C. (2013). Statistical quality control : a modern introduction. Hoboken, N.J.:
Wiley.

.NET Framework. (2020). Hamtad fran https://sv.wikipedia.org/wiki/ NET_Framework

Nilsson, A. (2014). DAMMSAKERHET, Dam safety performance monitoring and data
management — best practice. Himtad fran Stockholm:
https://energiforskmedia.blob.core.windows.net/media/18414/dam-safety-
performance-monitoring-and-data-management-kortversion-energiforskrapport-
2014-9.pdf

OSlIsoft. (2020). Hémtad fran https://en.wikipedia.org/wiki/OSIsoft

Piroddi, L., & Spinelli, W. (2003). Long-range nonlinear prediction: a case study. Paper presented
at the 42nd IEEE Conference on Decision and Control.

Principal Component Analysis. (2019). Hamtad fran
https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis

Products. (2022). Hamtad fran http://www.frideninfotech.eu/Products.html

RIDAS - Energiforetagens riktlinjer for dammsikerhet. (2019). (J. Bladh Ed.). Stockholm:
Energiforetagen Sverige.

Savitzky, A., & Golay, M. J. E. (1964). Smoothing and differentiation of data by simplified
least squares procedures. Anal. Chem., 36(8), 1627-1639.

SIMCA - Master your data! (2021). Hé&mtad fran
https://www .sartorius.com/en/products/process-analytical-technology/data-
analytics-software/mvda-software/simca

SQL Server Express. (2020). H&amtad fran
https://en.wikipedia.org/wiki/SQL_Server_Express

SvenskaKraftnat. (2020). Dammsikerhet, Tillimpliga regelverk, vigledning och stod. Hamtad fran
Sundbyberg:

Varmuza, K., & Filzmoser, P. (2008). Introduction to Multivariate Statistical Analysis in
Chemometrics (pp. 1-328). Hamtad fran
http://kcl.eblib.com/patron/FullRecord.aspx?p=427098

What is OPC? (2021). Héamtad fran https://opcfoundation.org/about/what-is-opc/

89



METODER FOR DATADRIVEN DAMM-
OVERVAKNING

Dammévervakningharalltid varitettstortoch viktigt omréde fér svenskadamm-
dgare. Det dr en utmaning att kontinuerligt dvervaka en dammkonstruktion
och snabbt kunna reagera pa férindringar som visar pé en avvikelse i dammen.

Samtidigt kan avvikelser i sjilva Gvervakningsutrustning férekomma, som
skulle kunna uppfattas som en avvikelse i dammen. Vanligt férekommande
overvakningsfel kan bero pa fel i givare eller i mitvirdets 6verforing frén givare
till datacentral. Den typen av fel behéver detekteras, identifieras och skiljas
fran avvikelser som kan tyda pé en férindring i dammen.

Den hir rapporten presenterar ett antal exempel pa olika typer av multivariata
modeller baserade pd etablerade metoder inom maskininlirning. Rapporten
presenterar dven tillvigagingssitt for att utveckla och utvirdera multivariata
modeller. Ett antal utvecklade évervakningsmetoder beskrivs och resultat base-
rade pa de framtagna modellerna forklaras.

Tillsammans med dammaégare har multivariata modeller och 6évervaknings-
metoder driftsatts i de tva fallstudierna.

Resultaten kan ligga till grund en for fortsatt utveckling av kostnadseffektiv
multivariat dvervakning av dammar samt en kurs fér dammigare som syftar till
att 6ka nyttan med dvervakning av givarsignaler.

Ett nytt steg i energiforskningen

Energiforsk dr en forsknings- och kunskapsorganisation som samlar stora delar av svensk
forskning och utveckling om energi. Mélet ir att Ska effektivitet och nyttiggérande av resultat
infér framtida utmaningar inom energiomradet. Vi verkar inom ett antal forskningsomraden,
och tar fram kunskap om resurseffektiv energi i ett helhetsperspektiv - fran killan, via
omvandling och éverféring till anvindning av energin. www.energiforsk.se
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