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Streszczenie

W referacie oméwiono zagadnienia zwigzane ze stosowaniem modeli pro-
cesow w aplikacjach przemystowych, zwtaszcza odnoszace si¢ do btgdéw mo-
deli, ich zmienno$ci w czasie 1 mozliwosci korekcji. Przedstawiono algorytm
korekcji wyj$¢ neuronowych modeli zanieczyszczen emitowanych przez kotly
energetyczne, ktéry zostal zastosowany w wirtualnym analizatorze spalin. Algo-
rytm minimalizuje btad wartos$ci Sredniej i warto$ci skutecznej. Przedstawiono
wyniki wieloletniej eksploatacji analizatora §wiadczace o skutecznosci opisane-
go algorytmu oraz obrazujace wielkoS¢ i charakter zmian wtasciwosci modelo-
wanych proceséw przemystowych Przedstawiono modyfikacj¢ algorytmu, ktéra
umozliwia jego stosowanie w przypadkach, gdy modele sg Zrédtami sygnatéw
wzorcowych w zadaniach diagnozowania korzystajacych z metody residudéw.
Wskazano warunki stosowania algorytmu.
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Wprowadzenie

W wielu zadaniach sterowania, monitorowania i diagnostyki wykorzysty-
wane sg modele proceséw. Doktadno$¢ modeli jest podstawowym warunkiem
poprawnego dziatania aplikacji, ktére z tych modeli korzystaja.

Rozwdj systeméw pomiarowych i metod identyfikacji spowodowal, ze
obecnie mozliwe jest budowanie precyzyjnych modeli nawet bardzo ztozonych
procesow. Szczegllne znaczenie zyskaly modele neuronowe i rozmyto-neuro-
nowe, uzyskiwane poprzez uczenie odpowiednich struktur danymi pomiarowy-
mi.

Problemy z modelami w przemystowych aplikacjach czg¢sto wynikaja z te-
g0, Ze rzeczywiste procesy zmieniajg swoje wlasciwosci w czasie. Dzieje si¢ tak
W nastepstwie zuzywania si¢ urzadzen technologicznych oraz zabiegéw napraw-
czych 1 modernizacyjnych. Innym Zrédtem zmian jest oddzialywanie czynnikéw,
ktére nie sa mierzalne i nie moga by¢ uwzglednione w modelu. Nastepstwem
jest pogarszanie si¢ zgodno$ci modelu z rzeczywistym procesem. Byto tak mig-
dzy innymi w przypadku wirtualnego analizatora spalin emitowanych przez
kotty energetyczne [2].

1. Bledy przykladowego modelu

Konieczno$¢ minimalizacji narastajacych w czasie bledéw modeli wystapi-
ta podczas realizacji wirtualnego analizatora spalin, ktérego zadaniem byto wy-
liczanie zawarto$ci w spalinach tlenkéw azotu (NOy), tlenku i dwutlenku wegla
(CO, COy,), dwutlenku siarki (SO,) oraz pytu. Wyliczanie nastgpowato z wyko-
rzystaniem neuronowych modeli poszczegdlnych sktadnikéw spalin. Dla zapre-
zentowania praktycznych aspektéw realizacyjnych wykorzystana zostanie sekcja
analizatora z modelem tlenkéw azotu.

Wszystkie modele opracowano, wykorzystujac dane pomiarowe z 2004 ro-
ku. W poczatkowym okresie eksploatacji doktadno§¢ modelu byta dobra i spet-
niata stawiane wymagania (rys. 1), jednak w kolejnych miesigcach zaobserwo-
wano narastanie réznic mi¢dzy wartosciami wyliczanymi przez model i warto-
sciami wzorcowymi (rys. 2).

Zadowalajaca doktadno$¢ w pierwszych miesigcach dowodzi, ze model po-
prawnie opisuje te cechy procesu, ktére byly reprezentowane przez dane pomia-
rowe uzyte do uczenia, czyli cechy procesu w 2004 roku. W wyniku szczegéto-
wej analizy wykryto czynniki, ktére spowodowaly zmiany w przebiegu procesu,
lecz nie mialo to praktycznego znaczenia, gdyz czynniki te nie mogly by¢
uwzglednione w modelach poprzez odpowiednie rozszerzenie zestawu zmien-
nych wejsciowych (brak odpowiednich sygnatéw pomiarowych).

W opisanej sytuacji naturalnym sposobem przywrdcenia zgodnoSci wska-
zan obu analizatoréw byloby zbudowanie nowego modelu. Takie rozwigzanie



2-2011 PROBLEMY EKSPLOATACII

101

jest jednak trudne do zaakceptowania w przemystowej aplikacji, od ktérej wy-
maga si¢ cigglego i pewnego dziatania bez angazowania personelu.

Maij,2005

450 |
400 {— NOx, mg/m?

T
pomiar

350 q |

/

300
250

200 ~ /

150 model
100

50

0 1 2 3

4

Czas, doby

5

Rys. 1. Poréwnanie pomiar6w wzorcowych z warto$ciami z modelu. Maj 2005 r., model na
podstawie danych z 2004 roku. Btad wartosci $redniej 0,17%, iloraz wartosci skutecz-
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Rys. 2. Poréwnanie pomiaréw wzorcowych z warto$ciami z modelu. Sierpien 2005 r., model
podstawie danych z 2004 roku. Btad warto$ci $rednich 23%, iloraz warto$ci skutecznych
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Analiza zamieszczonych przebiegdéw (rys. 2) pozwala zauwazy¢, ze maja
one podobny charakter, za$ réznig si¢ gldéwnie warto$cig $rednig oraz intensyw-
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no$cig zmian. Uzasadnialo to przypuszczenie, ze by¢ moze wymagana zgodno$¢
obu analizator6w uda si¢ zapewni¢ poprzez prostg korekcje wyj$¢ modeli. Jest
to nieporéwnanie prostsze niz aktualizowanie modeli i moze by¢ realizowane
automatycznie.

2. Algorytm korekcji

Zasade korekcji wyj$¢ modeli wirtualnego analizatora spalin ilustruje
schemat (rys. 3). Poprzez usrednianie w przesuwnym oknie czasowym wyzna-
czane s3 warto$ci $rednie i odchylenia standardowe wyjs$cia z modelu i sygnatu
pomiarowego. Réznica warto$ci $rednich oraz iloraz wartosci skutecznych staja
si¢ wspodtczynnikami korekcji wyjscia modelu. Wielko$¢ okna czasowego jest
tak dobierana, by wspodtczynniki korekcji odzwierciedlaty dtugookresowe tren-
dy. W przypadku modelowania emisji spalin stosowano okna 8—10-dobowe.

Sygnaty
procesowe Wielkos¢  wyliczana
- = — | PO korekcji
—— =1 Model Blokkorekcji | 4,
¢

Modut wyliczania
parametrow korekcji

Wielkos¢ mierzona
(wzorcowa)

Rys. 3. Schemat uktadu korekcji

Usrednianie w przesuwnym oknie czasowym nie jest wygodne w realizacji
(konieczno$¢ buforowania duzej liczby danych). Poréwnywalne wyniki osiaga
sie, stosujac filtrowanie dolnoprzepustowe.

Wyjscie modelu jest przeliczane zgodnie z zalezno$ciag (1):

y(k) = (x(k)=s,, (k) 1, + 5, (k) + 1, (k) (1)

gdzie:
x(k) — wyjscie modelu,
y(k) — wyjscie skorygowane,
sm — srednia wyj$cia modelu,
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r. — wspotczynnik korekcji sktadowej zmiennej (iloraz wartosci sku-
tecznych),

rs — wspotczynnik korekcji sktadowej stalej (réznica wartosci $red-
nich).

Parametry korekcji aktualizowane sa w kazdym cyklu analizatora (co 1 mi-
nute), jesli tylko z analizatora sprzgtowego uzyskuje si¢ prawidlowg wartos§¢
wielko$ci wzorcowej. W stanach niesprawnos$ci analizatora sprzetowego obo-
wigzuja ostatnio wyliczone warto$ci wspdtczynnikéw korekc;ji.

3. Wyniki

Opisany algorytm korekcji implementowano w wirtualnym analizatorze
spalin we wrze$niu 2005 roku. Dla oceny dziatania w dlugim przedziale czasu
przez kilka kolejnych lat (do 2009) pozostawiono bez zmian pierwotne modele.

W catym obserwowanym okresie algorytm korekcji utrzymywat zgodnos¢
obu analizator6w na poziomie zblizonym do stanu wyj$ciowego.

Zgromadzone dane pozwalajg tez na oszacowanie wielko$ci zmian w proce-
sie, z jakimi trzeba si¢ liczy¢, zakladajac stosowanie tego samego modelu
w dlugim przedziale czasu. Na rys. 4 przedstawiono zmiany warto$ci wspot-
czynnikéw korekcji w 2009 roku. Zwraca uwage duza zmienno$¢ obu wspot-
czynnikéw oraz to, Ze 0siggaja one znaczne wartosci.
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Rys. 4. Wartosci wspétczynnikéw korekeji w 2009 roku (model na podstawie danych z 2004 r.)

Przedstawione wyniki oznaczaja, ze w przypadku proceséw przemystowych
o charakterze podobnym do proceséw zachodzacych w kottach energetycznych
trzeba zaktada¢ mozliwos¢ znacznego pogarszania si¢ w czasie zgodno$ci mode-
li z rzeczywistymi procesami.
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Przedstawiony spos6b okazat si¢ skuteczny w przypadku wirtualnego anali-
zatora spalin i prawdopodobnie moze by¢ stosowany wszedzie tam, gdzie spet-
nione sg dwa warunki: 1) dostgpny jest, przynajmniej okresowo, sygnat wzor-
cowy, 2) charakter procesu nie ulega zmianie i wskazania modelu moga by¢
skutecznie skorygowane poprzez proste przeksztalcenie wyj$cia modelu.

4. Modele w zadaniach diagnostycznych

W pracach zwigzanych z kottami energetycznymi podjeto miedzy innymi
zadanie wczesnego wykrywania nieszczelnosci. Jedna z wykorzystywanych
metod jest metoda residuéw zmiennych wrazliwych na nieszczelno$¢ ukladu
parowo-wodnego. W tym przypadku modele (zwykle neuronowe) dostarczaja
wzorce, ktére odpowiadajg stanom, gdy nieszczelno$¢ nie wystepuje. Réznica
miedzy wartoscia mierzong i wzorcowg jest traktowana jako objaw nieszczelno-
$ci. W rzeczywisto$ci réznica ta jest sumg efektu nieszczelnosci i niedoktadno-
$ci, z jaka model wylicza stan prawidlowy. Te dwa sktadniki residuum sg nie-
rozréznialne i dla unikniecia fatszywych alarméw btad wzorca musi by¢ pomi-
jalnie maty w poréwnaniu ze zmiang sygnatu pomiarowego wywolang nie-
szczelnos$cig. Jest to wymaganie trudne do spelnienia, gdyz zmiany sygnatéw
pomiarowych spowodowanie nieszczelno$ciag zwykle nie przekraczaja kilku
procent, podczas gdy sktadnik residuum pochodzacy od niedoktadno$ci modelu
moze by¢ i zwykle bywa wielokrotnie wiekszy.

Opisany wcze$niej algorytm korekcji jest stosowany takze w odniesieniu do
modeli wzorcowych w metodzie residuum z tg réznica, ze okno czasowe usred-
niania jest opdznione w czasie (rys. 5). Wielko$¢ op6znienia dobiera si¢ odpo-
wiednio do $redniego czasu rozwijania si¢ nieszczelnosci i zwykle sg to opdz-
nienia 2—6-dobowe. Jest to konieczne, by korekcja modelu nie minimalizowata
symptomu nieszczelnosci.

Aktualizacja _ |Korekcja wyjscia
parametréw korekciji modelu
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Rys. 5. Aktualizacja wspétczynnikéw korekcji w przypadku modeli-wzorcéw w metodzie resi-
duum
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Podsumowanie

Od przemystowych aplikacji wymaga si¢ w pierwszym rzedzie przewidy-
walnego dziatania we wszystkich mozliwych warunkach. Dotyczy to w szcze-
gbélnym stopniu aplikacji krytycznych, ktére poprzez btedne dziatanie moga
badz wprost negatywnie wplynac na proces, badz spowodowac btedne decyzje
personelu. W przypadku aplikacji korzystajacych z modeli czgstym powodem
niepowodzen sg niedoktadno$ci modeli, zwykle ujawniajace si¢ dopiero podczas
dziatania w warunkach obiektowych. Skuteczne rozwigzanie tego problemu
wydaje si¢ jednym z podstawowych warunkéw rozwoju przemystowych zasto-
sowan takich aplikacji.
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Summary

The article presents issues concerning the applicability of process models
under industrial conditions. It focuses on model errors, their time variability,
and their ability to introduce necessary corrections. It presents an algorithm
dedicated to output error corrections for neural net models applied to assess
contamination produced by power plant boilers. This model has been success-
fully applied to the virtual exhaust analyser. This algorithm reduces the mean
value and effective value errors. The article presents the results of long term
(xxx years) application of this model. It focuses on its efficiency while deployed
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to large-scale variable industrial processes. Variability of processes under con-
sideration may be large; therefore, it has to be taken into account while planning
to deploy models of this kind. For that reason, an algorithm modification was
developed in order to make this art of models applicable to the cases where
models themselves may be a source of master signals for tasks such as technical
diagnostics based on the residual method. Although the group of processes suc-
cessfully covered by this approach is limited, it is wide enough to make it prac-
tically viable. Important advantages of this algorithm are its simplicity of practi-
cal deployment and its long-term stable work without human operator’s inter-
vention.





