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Streszczenie

W artykule przedstawiono metod¢ symulacji neuronowej dla zastosowan w diagnostyce on-line
obiektow energetycznych. Model neuronowy opiera si¢ na statycznych jednokierunkowych
sztucznych sieciach neuronowych oraz na danych pomiarowych z parowego bloku energetycznego
o mocy 200 MW. Sieci podaja wartosci referencyjne parametrow przeptywowych pary dla
aktualnych warunkow obciazenia obiektu. Badano wptyw na jakos¢ symulacji neuronowej takich
czynnikow jak: sposob definiowania stanu obciazenia obiektu, dobor danych uczacych
i testujacych, metody wyszukiwania najlepszych struktur sieci, wptyw bledow pomiarowych
i sezonowych zmian warunkéw pracy obiektu. Doktadnos¢ modelu poréwnano ze sprawdzonym
modelem analitycznym danego obiektu.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, diagnostyka on-line, parowy blok energetyczny.

NEURAL SIMULATION OF PRESSURE AND TEMPERATURE FLUCTUATIONS AT STEAM
EXTRACTION OF POWER UNIT WITH STEAM TURBINE

Summary

This paper presents neural simulation method for on-line diagnostics use for steam power units.
Neural model is based on static feedforward artificial neural networks and measurements from
steam 200 MW power unit. The networks give reference steam flow parameters for current
operation settings. Researched was dependence on neural simulation quality such factors as:
defining power settings, teaching and testing data selection, searching out of the best networks
architecture, measurement errors and seasonal changes of operation conditions. Accuracy of neural
calculations was compared with verified analytical model of the object.

Keywords: artificial neural networks, on-line diagnostics, steam power unit.

1. WSTEP

Obecniec w  energetyce powszechne sg
rozbudowane systemy monitorujace biezaca pracg
obiektdw. Setki pomiaréw parametrow pracy obiegu
zbierane sg na ekranach pulpitéw operatorskich, aby
ulatwi¢  obsluge, poprawi¢  bezpieczenstwo
i zwigkszy¢ kontrole nad tymi skomplikowanymi
obiektami. Jednak w wigkszosci przypadkow ta
ogromna ilo$¢ informacji nie jest w pelni
wykorzystana 1 sprowadza si¢ do zdalnego
sterowania obicktem oraz $ledzenia poprawnej
wartosci parametrow pracy. Gdzieniegdzie tylko
wyznaczane sa na biezaco uproszczone wskazniki
sprawnosci  pracy  najwazniejszych  urzadzen
i porownywane z warto$ciami referencyjnymi
podawanymi przez producenta urzadzen, ktoére nie
uwzgledniaja aktualnych warunkéw pracy ani
dynamiki zmian obcigzenia blokow parowych.

Brakuje wigc wiarygodne;j informacji
o referencyjnym stanie obiektu podawanej dla
aktualnego stanu pracy. Zrédlem takiej informacii
powinien by¢ model obiektu, spelniajacy

podstawowe wymagania operatora bloku, czyli:

dostarczanie informacji o referencyjnym stanie

pracy uktadu dla aktualnych warunkéw ruchowych,

z dobra doktadnoscia i w czasie zblizonym do czasu

taktowania systemu monitorujacego.

Sztuczne sieci neuronowe mogg okazaé si¢
metoda pozwalajaca spetni¢c te wymogi. Ich
przydatno$¢ do symulowania parametréw pracy
ustabilizowanego cieplnie obiegu parowego zostata
sprawdzona w pracy [1]. Nastgpnym ectapem jest
potwierdzenie  skutecznosci tej metody do
wyznaczania ~ wzorcowych  parametréw  pracy
obicktu w trybie on-line, z uwzglgdnieniem
dynamiki proceséw w nim zachodzacych.

W artykule zawarto dotychczasowe wyniki
majace na celu zweryfikowa¢ metod¢ poprzez:

— neuronowe wyznaczanie parametrow ci$nienia
i temperatury pary w 2 1 6 upuscie
regeneracyjnym w odpowiedzi na zadany stan
obciazenia bloku;

— kontrolg doktadnosci neuronowej symulacji
W procesie testowania sieci;



106 ) ' DIAGNOSTYKA’ 2(46)/2008
SLEZAK-ZOLNA, GLUCH, Neuronowa symulacja fluktuacji cisnienia i temperatury pary w ...

— wyznaczanie chwilowych wartosci wskaznika
sprawnosci  kadluba  $redniopr¢znego  (SP)
turbiny na podstawie parametrow wyznaczanych
neuronowo oraz poréwnanie go ze wskaznikiem
wyznaczanym  bezposrednio z danych
pomiarowych.

2. MODEL NEURONOWY

1.1. Dane eksploatacyjne

Baza do budowy modelu s3 dane pomiarowe
z systemu monitoringu bloku parowego ze
zmodernizowang turbing TK200. Wyniki pomiaréw
w systemie sa wyznaczane z czgstotliwoscia 10
sekund i archiwizowane raz na dobg. Zestaw danych
do trenowania sieci neuronowych zawierat 27
dobowych plikow z okresu 3 lat eksploatacji
i charakteryzowatl si¢ zrdznicowaniem poér roku,
konfiguracji urzadzen uktadu i warunkéw pracy.

1.2. Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Symulowane funkcje charakteryzowaty si¢ bardzo
nieregularnym przebiegiem z wieloma punktami
nieciagtosci. Do tego typu celow najskuteczniejsze
sa jednokierunkowe SSN z sigmoidalng i liniowa
funkcja przejscia, uczone metoda wstecznej
propagacji bledu 1 algorytmem Levenberg’a-
Marquardt’a [1,2]. Zmiennymi w strukturze sieci
byly wejsciowe macierze uczace (definiujace stan
obcigzenia bloku), liczba neurondéw oraz iteracji
procesu uczenia (epok treningu).

1.3. Zestawy danych uczacych

Wiasciwoscia modelowania typu ,,czarnej
skrzynki” - takim jak modelowanie neuronowe -
jest to, ze struktura modelu powstaje na ,,bazie”
danych wejsciowych 1 wyjsciowych. Dlatego
definiowanie aktualnego stanu pracy bloku ma
decydujace znaczenie W procesie neuronowej
symulacji parametréw pary w upustach.

Zestaw parametrow definiujacych aktualny stan
obcigzenia bloku zostal nazwany zestawem
parametrow  niezaleznych [3] pracy bloku.
Wykorzystano go jako zbior bazowy do poszukiwan
optymalnych danych wejsciowych dla sieci, Tabela
1. Odpowiedzia ukltadu na zadany zestaw
parametrow niezaleznych jest zbior parametrow
zaleznych [3] — wynikdw pomiar6w parametrow
cieplno-przeptywowych pary w najwazniejszych
punktach  obiegu.  Wyznaczanie = wskaznika
sprawnosci kadluba turbiny SP wymaga znajomosci
wartosci ci$nienia i temperatury w 2 i 6 upuscie pary
(pu2, pu6, tu2, tu6). Kazda z sieci wyznacza wartos¢
jednego parametru w danym punkcie obiegu.

Tabela 1. Parametry niezalezne pracy obiektu.

Lp. | Symbol | Nazwa Wymiar

1 M Moc czynna generatora MW
Masowe natgzenia

2 |F przeptywu pary swiezejz | t/h
kotta

P1 Cisnienie pary swiezej MPa

4 | Tl Temperatura pary swiezej | °C

5 T Temperatur.a pary °C
przegrzanej
Masowe natg¢zenie

6 | Wi przeptywu wody t/h
wtryskiwanej do WP
Masowe natgzenie

7 | W2 przeptywu wody t/h
wtryskiwanej do SP

8 | Pk Cisnienie w kondensatorze | kPa

1.4. Proces uczenia sieci

Ze wzgledu na podstawowe  znaczenie
parametrow niezaleznych w procesie uczenia sieci,
sprawdzono wptyw kazdego z nich na efektywnosé
procesu uczenia. Przygotowano zestaw macierzy
wejsciowych, ktére rdznity si¢ zbiorem parametrow,
Tabela 2. Dla kazdego =z tych zestawow
przeprowadzono seri¢ treningdw 1 wybrano
najbardziej efektywna sie¢, aby nastgpnie porownac
najlepsze wyniki z wszystkich serii.

Tabela 2. Zestawy parametrow niezaleznych
wchodzacych w sktad macierzy uczacych.

Lp. Zestaw parametrow

1 M

2 MP

3 MPTI

4 MPTIT2

5 MPTIT2WI

6 MPTIT2WI W2

7 MPTI1T2WI W2 Pk
8 MPTI1T2WI W2PkF
9 F

10 FP

11 FPTI

12 FPTIT2

13 FPTI T2 W1

14 FPTI T2 W1 W2

15 FPT1T2WI1W2Pk
16 MPTI1 W1 Pk

17 MFPk

Jednym z rezultatdw procesu uczenia sieci byt
rozklad proporcji pomiedzy zestawem danych
uczacych i testujacych. Aby wykazaé
najkorzystniejszy zestaw uczacy poréwnywano
wyniki testowania wielu sieci. Ze wzgledu na
uzyskane wyniki oraz na to, ze korzystne jest aby
zbidr danych testujacych sieci byl jak najwigkszy,
wybrano zestaw jednodobowy jako wystarczajacy
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i dajacy dobre efekty w procesie uczenia. Sieci byly

trenowane na kilku charakterystycznych plikach

réznigeych si¢ znacznie przebiegiem obcigzenia

bloku.  Oprécz powyzszych sprawdzono takze

wplyw na jakos¢ trenowania migdzy innymi:

— Uérednianie temperatury pary $wiezej (T1)
i przegrzanej (T2) w zakresie 20 minut wstecz.

— Uzupelianie parametru mocy o wartosci
poprzedzajace na 12 minut wstecz (,,historia”
obciazenia)

— Numeryczne korygowanie systematycznych

(statycznych) btedow odpowiedzi sieci

— Kilka typéw standardowej normalizacji danych
wejsciowych do sieci

— Trybdéw pracy obiegu z wlaczong i wylaczona
regeneracja wysokoprezna

1.5. Testowanie sieci

Proces testowania sieci byl najwazniejszym
etapem pracy, poniewaz decydowal o przydatnosci
i jakosci uzyskanego modelu. Z tego wzgledu
starano si¢, aby zestaw danych testujacych byt na
tyle obszerny, by reprezentowaé rzeczywiste
warunki pracy obiektu.

Zestaw danych testujacych jest ponad 20-krotnie
wigkszy od zestawdw uczacych, mozna wigc uznad
uzyskane sieci za dobrze przetestowane i oceniaé
wszystkie parametry 1 czynniki trenowania
wylacznie na podstawie wynikow testowania.

Plik testujacy z 18.10.2002, plik uczacy z 05.03.2002
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Rys. 1. Przyktad wynikéw testowania
sieci na pliku dobowym.

Ocena skutecznosci sieci neuronowych byla
realizowana w kilku etapach. Pierwszym z nich byto
przeprowadzenie symulacji na wszystkich plikach
testujacych 1 wyznaczenie 5  wskaznikow
efektywnosci  symulacji: wartosci maksymalnego
bezwzglednego (Em) i wzglednego (em) biedu,
wartosci $redniego bezwzglednego (Es)
i wzglednego (es) bledu oraz wartosci sredniego
odchylenie standardowe (std), Rys. 1 i 2. Nastepnie
wskazniki z testowania danej sieci na wszystkich
plikach byly usredniane i sprowadzane do jednego
zbiorczego wyniku. W ten sposdb mozna bylo
porownywac¢  wyniki duzej ilosci  sieci
w poszukiwaniu najlepszych struktur.
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Zestaw danych testujacych

Rys. 2. Przyktad zbiorczego wyniku testowania
danej sieci symulujacej wartos¢ cisnienia. Wartosci
wskaznikéw usrednionych po catym zestawie
testujacym: Em $r = 0,085127 Mpa; Es §r =
0,040839 Mpa; em sr = 0,048603; es $r = 0,021736;
std $r = 0,006026.

2. WYNIKI

Podstawowym celem pracy bylo znalezienie
struktur sieci mozliwie najlepiej symulujacych
przebieg cisnienia i temperatury pary w upustach
regeneracyjnych. Dzigki prostemu systemowi oceny
jakos$ci sieci mozna bylo poréwnaé wyniki okoto
700 struktur, co pozwolilo oceni¢ wplyw wielu
czynnikdéw na proces symulowania neuronowego.

—6==Em[MPa] == Es [MPa] em

es

Wskazniki testowania

Poszczegélne zestawy parametréw niezaleznych

Rys. 3. Wyniki poréwnania wtasnosci najlepszych
sieci symulujacych cisnienie dla danego zestawu
parametrow niezaleznych.

Wyniki testowania sieci symulujacych chwilowe
wartosci  cisnienia w  upustach  wykazaly
prawidtowos¢: hierarchi¢ wplywu poszczegolnych
parametrow na skutecznos$¢ symulacji. Podstawowe
znaczenie dla sieci mialy moc oraz masowe
natezenie przeptywu, reszta parametrow
powodowata jedynie dalsza poprawe wynikéw, Rys.
3. Taka prawidlowos¢ nie miala miejsca dla sieci
symulujacych wartos¢ temperatury. Tutaj najlepsze
wyniki dla wszystkich serii treningéw byly zblizone,
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wigc do symulacji temperatury wystarczyla moc lub
wydatek pary swiezej.

Zastapienie w macierzach wej$ciowych wartosci
chwilowych temperatury pary $wiezej i przegrzanej
wartosciami usrednianymi spowodowat niewielkg
poprawe efektywnosci symulacji, zwlaszcza przy
najbardziej dynamicznych zmianach obciazenia.

Uzupetnianie macierzy uczacych o ,historie
mocy” z reguly poprawiato wyniki sieci. Jednak
efekt ten dla symulacji temperatury byt duzo
mniejszy niz dla ci$nienia.

Wyniki wykazaty, ze korzystny wptyw na jakos¢
symulacji parametru temperatury ma zastosowanie
jednej ze standardowych normalizacji danych
wejsciowych dla sieci, a najwigkszym problemem
byto wystgpowanie statej wartosci btedu mimo
dobrego odtwarzania fluktuacji parametru -
,przesunigcia” odpowiedzi sieci w stosunku do
warto$ci wzorcowej o znaczna warto$¢. Blad ten byt
tym wigkszy im wigkszy byl odstgp czasu miedzy
plikiem uczacym 1 testujacym. Wazne jest, ze
wplywu na to nie mialo sezonowe wlaczanie
i wylaczanie regeneracji wysokopreznej na obiekcie.
Po prostej korekcie numerycznej jakos¢ symulacji
okazata si¢ zadowalajaca: es < 1%.

Wyniki obliczeniowego odtwarzania fluktuacji
sprawno$ci kadluba SP turbiny 200 MW na
podstawie wyliczonych neuronowo chwilowych
wartosci cisnien i temperatur wykazaty zblizong
doktadnos¢ do sprawnosci liczonej bezposrednio
z danych pomiarowych, Rys. 5.
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Rys. 4. Przyktad obliczeniowego (wzorzec)
i neuronowego (odpowiedz) odtwarzania fluktuacji
sprawnosci kadtuba SP turbiny.

3. PODSUMOWANIE

Przydatnos¢ metody sztucznych sieci
neuronowych do  wyznaczania  chwilowych
referencyjnych wartosci sprawnosci turbiny zostata
potwierdzona uzyskanymi wynikami testowania
sieci: es =~ 2% 1 em =~6%.

Czas pozyskiwania informacji o referencyjnych
warto$ciach parametrow pracy obiegu jest na tyle
krotki, ze spetnia wymogi diagnostyki on-line.

Zalety takiego modelu jest jego prostota i niski
koszt wykonania a zarazem duza uzyteczno$¢ —
moze  funkcjonowa¢ jako  dodatkowa lub
wewnetrzna aplikacja wpisana w dowolny program,
system monitorujacy lub diagnostyczny.
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